



























La presente tesi si propone come obiettivo principale la simulazione in ambiente 
statistico R  dell’algoritmo “Sistema e metodo di razionalizzazione delle scorte di 
magazzino per una stagione di vendita di una rete di punti vendita”, brevettato 
presso l’Università di Roma Tor Vergata. Il processo simulativo viene sviluppato 
per testare l’efficienza e l’efficacia del metodo. 
Nella prima parte, dopo un’introduzione del mondo fast fashion e delle varie 
variabili che riguardano i prodotti inerenti e la struttura del settore considerato, 
vengono analizzati i principali documenti scientifici presenti in letteratura che si 
occupano del totale processo di replenishment, partendo dall’analisi previsionale 
fino alle valutazioni tecniche relative al riordino della merce nel settore della moda. 
Nella seconda parte viene effettuata invece un’analisi per quanto riguarda i sistemi 
di monitoraggio collegati ai documenti precedenti e, attraverso una successiva 
analisi brevettuale, vengono analizzati i metodi che mettono in evidenza le 
caratteristiche analizzate e trattate dall’algoritmo in questione. 
Infine, l’ultima parte della tesi prevede la simulazione attraverso il software 
statistico R-studio dell’algoritmo citato, concentrandosi sull’indice di “errore curva 
taglie” che analizza il comportamento dei prodotti in relazione a possibili situazioni 
di stockout e vendite perse in base alla errata distribuzione delle taglie dei prodotti 
nel settore della moda. 




This thesis aims as main objective the simulation in statistical environment R of 
the algorithm "System and method for rationalization of inventories for a sales 
season of a network of retail outlets", patented at the University of Rome Tor 
Vergata. The simulation process is developed to test the efficiency and 
effectiveness of the method. 
In the first part, after an introduction of the fast fashion world and the different 
variables which affect products related and the structure of the sector, we analyze 
the main scientific papers in the literature that deal with the total replenishment 
process, starting from forecasting analysis to the technical evaluations concerning 
the reorganization of the goods in the fashion industry. 
In the second part an analysis is performed with regard to the monitoring systems 
linked to the previous documents and, through a subsequent patent analysis, are 
analyzed the methods that highlight the characteristics analyzed and treated by 
the algorithm in question. 
Finally, the last part of the thesis requires the simulation through statistical 
algorithm R-studio software, focusing on the index "error sizes curve" which 
analyzes the behavior of the products in relation to possible situations of stockout 
and lost sales on the basis the wrong distribution of product sizes in the fashion 
industry. 




Per comprendere e capire al meglio i sistemi presenti in letteratura in grado di 
permettere di quantificare gli effetti dovuti alle mancate vendite derivanti da rotture 
di stock anticipate rispetto al ciclo vita del prodotto, è stato necessario effettuare 
un’analisi del macro-ambiente che si è desiderato analizzare. In particolar modo 
all’interno di un preciso quadro strutturale è stato fondamentale capire quali siano 
gli autori e i principali problemi che nascono in base alle caratteristiche 
architetturali che sono presenti in quel medesimo settore. 
Quando parliamo del settore della moda è bene distinguere delle variabili che 
riescono ad influenzare in modo dinamico le strutture e le forme dei vari sistemi di 
monitoraggio. 
In particolar modo solo capendo la struttura di questo ambiente si riesce a 
comprendere come la sua dinamicità influenza in modo particolarmente stretto le 
decisioni manageriali da prendere sia in termini qualitativi che quantitativi.  
Il momento della supply chain che viene analizzato nel mio elaborato riguarda la 
post-distribuzione, nonostante ciò, è indispensabile analizzare le fasi precedenti 
che influenzano in modo invasivo questo momento aziendale, partendo 
innanzitutto dal settore di riferimento che fa capo al Fast fashion. 
All’interno di questo settore si è cercato di comprendere come, ma soprattutto in 
che modo, viene affrontata la fase di monitoraggio collegata al replenishment dei 
prodotti del settore della moda analizzando quei documenti scientifici che trattano 
questi sistemi, partendo in alcune situazioni dalla fase previsionale per arrivare 
successivamente al replenishment  e al monitoraggio del processo. 
Successivamente a questa panoramica generale si è potuto testare l’algoritmo 
“Sistema e metodo di razionalizzazione delle scorte di magazzino per una 
stagione di vendita di una rete di punti vendita” attraverso una fase di test 
utilizzando il software R-studio e soprattutto si è potuto convergere a delle analisi 





Come già detto l’obiettivo del lavoro è testare l’efficacia e l’efficienza dell’algoritmo 
“Sistema e metodo di razionalizzazione delle scorte di magazzino per una 
stagione di vendita di una rete di punti vendita” concentrandosi sull’indice di 
“Errore curva taglie”. Per tale obiettivo, è stato necessario analizzare 
approfonditamente il settore di riferimento dove l’algoritmo opera per poter 
confrontare le caratteristiche in base ai metodi di monitoraggio presenti in 
letteratura e in relazione alle novità che può apportare. 
 	
Metodologia	e	struttura	del	lavoro		
Lo scopo di questa tesi è strutturato in tre fasi diversamente eseguite: 	
1. Analisi della letteratura degli ultimi 20 anni sulla base dei principali 
sistemi di replenishment nel settore del fashion, analizzando 
all’interno dei documenti sia gli aspetti previsionali e infine quelli 
collegati al riordino della merce arrivano infine ai risultati di 
monitoraggio e analisi degli stockout dei prodotti; 
2. Analisi dei principali brevetti inerenti allo studio di monitoraggio degli 
stockout e di post-distribuzione dei prodotti nel settore della moda; 
3. Simulazione dell’algoritmo “Sistema e metodo di razionalizzazione 
delle scorte di magazzino per una stagione di vendita di una rete di 
punti vendita” analizzando gli indici di errore curva taglie (ECT), errore 
di assortimento (EA) e infine l’errore di negozio (EN) ipotizzando di 
operare in un luogo paragonabile ad un rivenditore del settore fashion 
con iterazioni tra variabili relative ai negozi, famiglie di articoli e taglie 


















− Ricerca, selezione, 
ideazione di un 
database e analisi in 
base ai dati ricercati su 
siti scientifici (Google 









− Estrazione dei brevetti 
su siti specializzati e 
classificazione in base 





analisi dei risultati 
forniti in base 
all’indice 
considerato; 
− Utilizzo del software R-
Studio per simulare e 
testare l’algoritmo 
shiftando le variabili di 
input e classificando gli 
output in base al valore 




In base ai risultati della simulazione sono state formalizzate delle analisi relative 
agli ouput ottenuti relativi all’efficacia dell’indice analizzato e in base a ciò sono 
stati sviluppati degli spunti di riflessione relativi ai possibili campi d’applicazione 
del medesimo algoritmo e sono state idealizzate delle basi di partenza per la 










In questo capitolo viene descritto l’ambiente che rappresenta il luogo virtuale dove 
andremo a collocare l’algoritmo testato e vengono analizzate le variabili e gli 






Definiamo prodotti con domanda stabile [Xavier Solé Ariza, 2014] i beni che non 
subiscono grandi variazioni di consumo a seconda del tempo e del luogo. Essi non 
hanno variabili che sono suscettibili in base ai periodi dell’anno o alle tendenze 
sociali e di conseguenza è più facile prevedere la loro richiesta e quindi la loro 
progettazione/fabbricazione può avvenire in modo continuo. Naturalmente la 
domanda non è mai costante e ovviamente ci sono alcune variabili che creano 
rumore, ma rimane sostanzialmente stabile in relazione all’arco temporale 
considerato. La media rimane piatta, i picchi che si possono notare sono causati 
da problemi casuali e non da schemi o possibili trend. Inoltre, non essendo 
dipendenti da tendenze sociali, tendono ad essere prodotti con un lungo ciclo vita. 
Quindi la sfida più grande per la pianificazione della supply chain è quella di 
prevedere la giusta quantità di questi prodotti a disposizione dei clienti. I prodotti 
che fanno parte a questo gruppo sono spesso legati ai bisogni umani 





Al contrario la domanda dei prodotti della moda è completamente opposta. Questi 
beni sono caratterizzati da una domanda molto instabile, fortemente dipendente 
dal tempo e dal luogo in cui viene consumata. Questi prodotti sono legati ad 
alcune caratteristiche particolari, tra cui: 
 
	 12	
Ø Tendenze sociali – Questo tipo di prodotto dipende in gran parte dalle 
tendenze sociali di una particolare popolazione in un preciso luogo e un 
preciso momento. Pertanto il marketing avrà un ruolo fondamentale in quanto 
dovrà cercare di individuare quali prodotti saranno venduti, attraverso quali 
canali, con che tipi di modalità e con quali prezzi. Per questo motivo questi 
prodotti hanno solitamente un ciclo di vita breve, costringendo le aziende a 
creare nuovi prodotti abbastanza frequentemente; 
 
Ø Alta stagionalità – La maggior parte di questi prodotti sono consumati 
durante un certo periodo dell’anno. Questo fa sì che le sfide significative nella 
pianificazione della produzione e nella distribuzione diventano di primaria 















In seguito al lavoro analizzato in letteratura [Emilio Bartezzaghi, Roberto Verganti, 
Giulio Zotteri, 1999] si può evincere che la maggior parte degli studi sulla gestione 
delle scorte in condizioni d’incertezza trattano soprattutto la variabilità della 
domanda. E’ possibile vedere invece in questo lavoro come la forma della 
distribuzione della domanda gioca un ruolo fondamentale sulle rimanenze e quindi 









Fig. 1. Experimental design: the diﬀerent demand shapes.
Table 1
Inventories induced by diﬀerent shapes of demand distribution
and diﬀerent levels of CV (with SL"99.99%). Statistical signifi-
cance: highest reversal ranking probability p"8.6% (E against
D with CV"0.4). In all other cases p(5%
inventories. In fact, while the uniform demand (A)
requires a mean inventory of about 66.6 units, the
multimodal beta distribution (E) needs 143.1 units
and less than 40 are required in the case of demand
F. The analysis of data shows that the demand
shape is not a secondary factor in the determina-
tion of the inventories, as compared to the CV. Let
us consider distribution A in the case of CV"0.2
as the starting point of our analysis. If, given the
demand shape A, we increase the CV up to 0.4
inventories and reach 132.7 (CV increases invento-
ries by 100%). However, given the CV equal to 0.2,
if we change the demand shape and consider de-
mand shape E the inventories grow up to 143.1
(demand shape lets inventories increase more than
100%). In other words, the impact of diﬀerent
demand shapes on inventories is comparable to the
eﬀect of doubling the CV.
Note that the results are statistically significant.
In fact, for example, in case of CV"0.4, the prob-
ability that the normal distribution (B) requires
more inventory investment than distribution E is
0.07%. Moreover, the highest reversal ranking
probability is 8.6% between the two bi-modal beta
398 E. Bartezzaghi et al. /Int. J. Production Economics 60—61 (1999) 395—404
domanda è diventata sempre più irregolare a causa di alcuni cambiamenti e 
stravolgimenti strutturali del mercato. Questa dinamicizzazione del mercato ha 
generato una nuova curva di domanda estremamente irregolare che di solito è 
indicata come “granulosa”. Una richiesta di questo tipo è caratterizzata da un 
livello elevato di variabilità misurata da un coefficiente di variazione. Oltre a questo 
aspetto, va evidenziato anche quello relativo alla sporadicità della stessa, che 
comporta grandi differenze tra successive osservazioni della domanda e un 
alternarsi di momenti in cui si verificano picchi e viceversa momenti di domanda 
quasi piatta. Queste considerazioni sono interessanti perché si avvicinano molto al 
mondo del fast fashion, considerando che la componente della stagionalità ricopre 
un ruolo fondamentale nell’arco dei calcoli previsionali e di controllo.  In questo 
lavoro si trascura il comportamento variabile della domanda e, viceversa, si 
approfondisce gli effetti di sporadicità sulla pianificazione della produzione e sul 
sistema di controllo delle scorte. Vengono quindi confrontati gli effetti di differenti 
forme di distribuzione di probabilità della domanda che corrispondono a diversi 
livelli di sporadicità della stessa. Il documento mette in rilievo come output finale di 





In figura 1 vengono riportate le distribuzioni analizzate che vanno dalle più 
semplici a quelle più complesse, come le multimodali e le asimmetriche.  
 
1.2	Il	settore	del	fast	fashion		
Il Fast fashion è una pratica industriale ampiamente applicata nel commercio al 
dettaglio di moda. La sua idea centrale è quella di offrire un flusso continuo di 
merce nuova al mercato che riflette tendenzialmente l’ultima idea di moda, e aiuta 
quindi a catturare le esigenze più recenti che il mercato dei consumatori 
preferisce. Famosi marche della moda internazionale come H&M, TopShop e Zara 
stanno attuando la strategia fast fashion cercando di ottenere come obiettivo 
bersaglio il ciclo delle due settimane a partire dalla progettazione concettuale 
preliminare del prodotto fino al piano di vendita di distribuzione dello stesso. Si 
può naturalmente evincere che per i prodotti di moda del fast fashion l’incertezza 
della domanda è molto alta e le aziende di moda devono prendere delle decisioni 
di inventario sulla base di previsioni poco affidabili e con dei lead time molto stretti 
considerando quindi una quantità molto limitata di dati utili da analizzare a causa 
della breve storia dei prodotti analizzati. Il fast fashion è una strategia di business 
tempestiva, dove la propria catena di approvvigionamento si basa su previsioni 
veloci e con un tipo di domanda altamente volatile che coinvolge più unità del 
magazzino. Pertanto è fondamentale per le aziende di moda del settore 
selezionare con attenzione i modelli di previsione per avere risultati performanti in 












Figure 2: Word-cloud representation of fast-fashion specialty retailers based on number of
appearances in Factiva search (cf. Table 1). The figure was generated by wordle.net.
The first remark from Table 1 is that the firms in the top 10 are the same in both lists
except for Wet Seal, which is a newcomer in the fast-fashion market so it appears more often
in the Factiva search because the articles are more recent. Second, from Table 1 and Figure
2 it is clear that H&M and Zara stand out with a number of appearances that outshines the
rest. Therefore, it is safe to say that these two specialty retailers embody what fast fashion is
or at least they are widely recognized as the exemplary representation of fast fashion. H&M
is a rather secretive company that does not disclose its operations but the annual report
describes H&M’s business concept as “fashion and quality at the best price” (H&M 2012).
On the other hand, Zara has been repeatedly studied and its mode of operation has been
widely documented, see Ferdows et al. (2002), Ghemawat and Nueno (2003), McAfee et al.
(2004), Lewis et al. (2004) or Caro (2012).
Zara – and H&M to a similar extent – have undertaken a radical change to the design
cycle in order to provide fashion almost on demand. Specifically, these retailers have chosen
to work at the item level – which includes all the sizes and colors of a given garment – rather
than using collections. They can do this because they do not have a wholesale channel that is
demanding a full collection, and they control the retail point of sales. Such control structure
allows them to avoid batching thousands of products together. In particular, it is no longer
necessary to design together products with quick and slow supplier lead times. In the words





Da una ricerca sviluppata ed analizzata all’interno della letteratura scientifica 
[Felipe Caro, Victor Martinez-De-Albéniz, 2014] è chiaro che in base ad una 
ricerca basata sul numero di documenti presenti in letteratura correlati alla parola 
fast e fashion H&M e Zara spiccano per il numero di presenze rispetto al resto dei 
brand. Quest’ultimi hanno intrapreso un cambiamento radicale per il ciclo di 
progettazione al fine di fornire prodotti di moda quasi su richiesta. In particolare 
questi rivenditori hanno scelto di lavorare a livello di articolo, analizzando quindi gli 
aspetti sia sulle taglie che sui colori, piuttosto che utilizzare le collezioni. È 
importante comunque capire dove si trova l’azienda in contrapposizione al 
prodotto che vuole offrire (figura 3), cioè vedere che relazione c’è tra il prodotto e 
la gamma corrispondente.  														
Vediamo di seguito questa rappresentazione ad albero dei tipi di prodotti che 
possono esistere in un’azienda di moda: 
 
− Nella parte inferiore si trovano i prodotti di base; questi sono articoli presenti 
presso i rivenditori anno dopo anno, con lievi variazioni di design. Questi 
prodotti di solito sono di provenienza in grandi quantità da paesi a bassa 
manodopera. Da H&M i prodotti base rappresentano circa il 70% della gamma 






− Il centro del triangolo invece è composto da prodotti intermedi che sono un 
misto tra fashion e prodotti base; essi si caratterizzano per qualche aspetto 
particolare o speciale, ma di solito sono articoli con un basso volume;	
− La sezione superiore del triangolo della moda corrisponde ai “veri” prodotti di 
moda. Per questi elementi si cerca di rispondere rapidamente alle richieste e 
alle esigenze dei consumatori, consentendo loro di rispondere alle tendenze 
della domanda in modo da catturare i gusti dei potenziali clienti. Ciò impone ai 
produttori di accelerare la fase di produzione avendo rapporti collaborativi con 
fornitori distribuiti logisticamente nei pressi del brand; 	
Un importante vantaggio di lavorare a livello di singolo prodotto è che in questo 
modo l’azienda ha la libertà di introdurre prodotti per le richieste dei clienti in modo 
continuo, non solo due volte l’anno (cioè le due collezioni). Ciò implica che 
l’utilizzo di tutte le risorse - designer, fabbriche, centri di distribuzione -  può essere 
bilanciata meglio nel tempo, evitando picchi inutili durante l’anno (figura 4), 
ottenendo così costi e tempi decisamente ridotti. 													
Pertanto i rivenditori del fast-fashion combinano l’agilità della supply chain per 
rispondere rapidamente alle esigenze dei clienti introducendo in modo continuo e 
costante i prodotti correlati alle tendenze della moda. 
Quindi sulla base di quanto detto sopra, il settore del fast-fashion può essere 
definito come un modello di business che combina tre elementi: 
operational agility and time-based variety – that we use next to measure the execution of
the fast-fashion business model.
Figure 5: Resource (designers, factories, distribution) utilization in a typical season.
1.2 Defining and Measuring Fast Fashion.
Based on the discussion above, fast fashion can be defined as a business model that combines
three elements: (i) quick response; (ii) frequent assortment changes; and (iii) fashionable de-
signs at aÆordable prices. Note that the first two elements are fundamentally operational and
allow the execution of fast fashion, whereas the last element represents the value proposition
that the operational backend strives to deliver. Though this definition is quite broad, it does
put a boundary and it leaves out several (fashion) retailers that sometimes are mistaken
as being fast fashion. For instance, the fashion powerhouse Prada sells at a much higher
price point – and the responsiveness of its supply chain is unclear – so it would not be fast
fashion according to our definition. On the other end, there are many retailers that sell
at aÆordable prices but they do not qualify as fast fashion either. For instance, Old Navy
has very competitive prices but lacks quick response capabilities; or in the case of Chico’s,
the assortment is refreshed regularly but the products are mostly basics and fashion-basics
(Chico’s 2012).
The first two elements in our definition – namely, quick response and frequent assortment
changes – characterize a fast-fashion supply chain, and for that reason we devote more at-
tention to them in this book chapter and we postulate metrics to measure their eÆectiveness.
Since the purpose of quick response is to reduce markdowns and stockouts, its eÆective imple-
mentation should lead to a better gross margin and less inventory. Therefore, an appropriate
metric to measure the eÆectiveness of quick response is the gross margin return on inventory





• Tempi di risposta rapidi; 
• Frequenti cambiamenti di assortimento; 
• Prezzi accessibili; 
 
Si nota che le prime due caratteristiche sono fondamentalmente operative e 
consentono l’esecuzione applicativa del modello mentre l’ultima caratteristica 
rappresenta la proposta in termini di valore che il settore offre. Naturalmente ci 
sono rivenditori che offrono i loro prodotti a prezzi molto vantaggiosi e dove 
l’assortimento viene aggiornato regolarmente, ma i prodotti sono per lo più di base 
e quindi non è possibile considerarli aderenti al fast-fashion. 
In termini economici, poiché lo scopo dei tempi di risposta rapidi sono quelli di 
ridurre le rotture di stock, in letteratura viene definita una metrica appropriata per 
misurare l’efficacia di questa caratteristica, Il GMROI, ovvero il Gross margin 
return on investiment, cioè l’indice che quantifica il ritorno sugli investimenti relativi 
al solo merchandise. 															
			
both quantities are measured at the aggregate firm level. The GMROI metric is largely
used among retailers but several other ratios could serve the sa e purpose. For instance,
Hausman and Th rbeck (2010) use Oper ting Income/Inventory as a markdown/stockout
performance metric.
Measuring the dynamic assortment capability is less straightforward. Ideally, one would
want to monitor and keep track of the product assortment on display at the stores, but
collecting this data is impractical. Instead, we resort to the online stores in the USA. Specif-
ically, for each specialty apparel retailer we co si red the “n w rrivals” of the Women’s
section and counted how many it ms were le s than a week old. In other words, we counted
the number of products that had become available less than a week ago. We disregarded
variations in color and prints to only count those products that were really new introductions.
Then, we took the average over a 20-week period.2
Figure 6: GMROI versus the average number of weekly new products introduced by mid-
to-low price specialty apparel brands. GMROI is a 5-year average. For Zara and Uniqlo we
report the GMROI of the holding company (Inditex and Fast Retailing, respectively).
In Figure 6 we plot the GMROI versus the weekly number of new arrivals for the top 4
specialty retailers in Table 1, which are publicly traded companies (the three retailers that
follow on the list are privately held). It is noteworthy that Figure 6 confirms that H&M
and Zara are “in a diÆerent ball game” compared to Gap and Uniqlo. Not only do H&M
and Zara have better dynamic assortment capabilities – in the order of 120 new product
introductions per week on average – but they also get more margin out of their inventory,
roughly 50% better GMROI, which speaks to their ability to respond quickly with the right
2Zara has a separate section for Women in their teens (TRF), which we included in the count. The other







Il gruppo Inditex è uno dei più grandi distributori di moda di tutto il mondo, con 
oltre 21 miliardi di fatturato (fonte wikipedia) che racchiude dentro di se brand 
come Zara, Massimo Dutti, Bershka, Stradivarius e Pull and Bear solo per citarne 
alcuni. Parliamo di una società fortemente integrata verticalmente che analizza 
tutti i processi di moda. Il gruppo è capace di progettare, produrre, distribuire e 
vendere la propria merce in modo integrato attraverso le proprie strutture. 
Attraverso questa programmazione l’azienda riesce a rispondere rapidamente ai 
cambiamenti nelle tendenze della moda. La maggior parte degli articoli che hanno 
un forte trend di vendite vengono prodotti internamente, solo alcuni vengono 
esternalizzati solo perché considerati elementi base e quindi, non particolarmente 
importanti dal punto di vista della collezione. Il gruppo si differenzia perché viene 
considerato artefice del ramo “fast fashion”. Come sappiamo, mentre un 
rivenditore nel settore del fashion si prende 6 mesi di progettazione, produzione e 
distribuzione presso i suoi negozi, Zara è capace di fare tutto ciò in 6 settimane, 
introducendo più di 11.000 nuovi riferimenti a stagione contro una media dei 
competitors di circa 3.000. Di tutti i marchi Inditex, Zara ha la più alta presenza in 
tutto il mondo, con oltre 1.000 punti vendita in 64 paesi, rappresentando il 66% 
delle vendite. Di quest’ultime il 70% si verifica al di fuori della Spagna, crescendo 
in termini di apertura di punti vendita del 10% ogni anno. 									
THE$SUPPLY$CHAIN$PLANNING$IN$STABLE$DEMAND$AND$FASHION$PRODUCTS$ 51! !Zara!is!the!flagship!brand!of!the!group!but!it!is!not!the!only!one.!Next!we!can!see!all! the!brands!owned!by!Inditex!and!a!short!explanation!of!the!main!products!that!are!sold!in!each!one,!all!of!them!related!to!fashion.!
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Figure'5.3.'Inditex'and'its'brands'




Per quanto riguarda la classificazione degli articoli, Zara classifica ogni articolo in 
4 campi: modello, qualità, colore e dimensione. Ogni campo è numerico in modo 
da poterlo combinare e renderlo accessibile. Le regole di visualizzazione generali 
per un determinato articolo devono avere uno di esso per ogni formato in 
esposizione nel negozio, fino al massimo di 4 per ciascuna voce. Le taglie 
dell’articolo si suddividono in taglie chiave (S, M, L) e taglie secondarie (XXS, SX, 
XL, XXL). Questo perché si vuole ottimizzare la distribuzione degli articoli dal 
punto di vista logistico e poi perché in base alla posizione del negozio ci saranno 
delle scelte strategiche della taglia rispetto all’uso e alla preferenza dei clienti che 
di solito sono presenti in quella posizione geografica. 	
Una dimensione chiave viene definita come una dimensione che quando non è più 
presente per un determinato articolo, esso viene rimosso e messo in magazzino. 
Può succedere che, a discrezione del manager, ci possa essere l’opportunità di far 
rimanere in esposizione l’articolo anche se viene a mancare una dimensione 
chiave, ma a partire dalla seconda varrà lo stesso ragionamento detto 
precedentemente. Ci sono due ragioni per questa scelta aziendale; In primo luogo 
si evita di dare un’immagine negativa al cliente evitandogli di mostrare la 
mancanza di una taglia considerata generalmente “importante” rispetto alle altre, 
la percezione del cliente infatti sarebbe quella che il negozio non riesce a gestire il 
proprio inventario. In secondo luogo, si evita di creare una situazione in cui ogni 
volta il cliente debba chiedere al responsabile e ai dipendenti il perché 
dell’assenza di quella taglia, creando un onere in termini temporali allo staff. Oltre 
alla distinzione delle taglie ci possono essere anche delle relazioni con i colori. 
Esistono infatti degli articoli, chiamati monoprodotti, che sono disponibili in molti 
colori – più di sei – e come illustrato in precedenza, anch’essi si suddividono in 
chiave e non. Cioè significa che finché l’articolo presenta anche le versioni dei 















Ci sono due tipi di distribuzione degli articoli dal magazzino allo store. La prima è 
la spedizione iniziale di riferimento, in questo caso il reparto addetto alla 
distribuzione ha delle tabelle che determinano la quantità e la distribuzione delle 
dimensioni di un particolare riferimento (modello/quantità/colore). Il replenishment 
avviene ogni due volte a settimana e può avvenire in due modi: rifornimento da 
vendite e da ordine. Per quanto riguarda il primo caso l’allocazione dell’inventario 
è determinata dalle vendite di un negozio, più specificatamente il team di 
magazzino utilizza le vendite della scorsa settimana per determinare le quantità da 
rinviare. Questa procedura viene eseguita però per pochi negozi, perché la 
maggior parte dei rifornimenti è effettuata seguendo gli ordini. Quest’ultima inizia 
con la squadra di magazzino che determina i rifornimenti che stanno per essere 
determinati per i negozi esaminando diversi criteri, tipo considerando le modalità 
in cui è stato venduto l’articolo, quanto è il livello di magazzino in quel negozio e 
se i responsabili hanno intrapreso determinati “suggerimenti”. Una volta che 
l’offerta è stata determinata, il negozio la riceve tramite un computer portatile, 
PDA, e la gestisce modificando secondo determinati aspetti. In questo modo vi è 
un feedback controllato e regolato da parte sia di chi invia e di chi deve ricevere la 
merce. Naturalmente gli ordini non arrivano in ogni negozio nello stesso arco 
temporale, ma in base all’ubicazione ci saranno delle differenze in termini di 
ore/giorni. L’intero processo di distribuzione comunque avviene facendo muovere 
Taglie Politica 
S M L XL Tenere 
 M L XL Tenere 
S M L  Tenere 
 M L  Tenere 
  L XL Rimuovere 
S  L  Rimuovere 
 M  XL Rimuovere 
 M   Rimuovere 
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la merce nei negozi tra 24/48 ore a seconda della posizione, il tutto quindi in 
condizioni estremamente rapide per soddisfare la strategia “fast fashion” e, a 




Per quanto riguarda l’allocazione ottimale delle merci ai negozi al dettaglio in 
letteratura ci sono diversi pacchetti software commerciali che cercano di 
ottimizzare questo aspetto. Oracle per esempio ha un gran numero di pacchetti 
progettati per l’ottimizzazione di gestione del magazzino. IBM ha una soluzione di 
ottimizzazione dinamica dell’inventario che ottimizza la ricostituzione delle scorte. 
Queste sono solo alcune delle varie offerte disponibili per migliore le prestazioni di 
questo tema, nonostante ciò però si analizzano settori inerenti ai prodotti di 
consumo, all’alta tecnologia, all’elettronica etc. Tuttavia nessuna di queste 
applicazioni è stata costruita per risolvere il problema affrontato da Zara a causa 
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gal, Morocco, Bulgaria or even Turkey, but also the design phase, by directing
the creative aspects tow rds a c mmercial eed to reduce design iterations, a d
by using standard methods and materials to reduce eﬀorts on samples. As a
result, the total design-to-market time for an item to be launched in January
2013 can be reduced to a mere 6 weeks if the appropriate fabric is used and the
go decisions (authorizations to move from sample to industrialization) are not
delayed. In a way, they are like a surfer that is able to catch a wave before any
other notices it. Both systems are compared in Figure 2.



















Figure 2: Traditional vs. fast-fashion design-to-sales processes.
Regardless of whether we are considering traditional or fast-fashion retailers,
there are mainly three types of operational decisions that companies face. These
are taken sequentially. First, design needs to decide a strategy of how many and
which products to make, and when to introduce them over the season (although
traditional firms push them all at the same time at the beginning of the season).
Second, production/purchasing needs to decide a strategy of how much and when
to buy of each of the items that have been designed. Third, distribution needs to
decide when inventory sh uld be transferred betwee the central warehous (s)
and the stores. Since the former decisions should incorporate the impact they
have on the latter ones, we analyze them in reverse order.
4. Distribution Decisions
During the selling season, the retailer’s ability to influence the sales of a
product is limited. Indeed, design and production have been finalized, and the
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runs out of a minor size. They might return a previ-
ously removed article back to the floor if the missing
sizes can be shipped again from the warehouse; other-
wise, it is either transferred to another store where the
sizes are consolidated or it remains in the backroom
until the store has a clearance sale. Note that this store
inventory display policy introduces significant ship-
ment interdependencies across sizes; it may be point-
less to ship some units of a given size (e.g., XS) if it
is not accompanied by enough units of a major size
(e.g., M) to trigger display. It is worth noting that the
removal rule described above is not prescribed by any
formal policy imposed upon store managers; it con-
stitutes an observation of common store behavior that
we validated empirically (Caro and Gallien 2009).
• These shipment decisions must be determined in
only a few hours after the relevant information (e.g.,
current store inventory, previous-day sales history)
becomes available. Any further delay, in light of ware-
house processing times and transportation schedules,
would effectively delay the replenishment of stores by
one full day (this replenishment response time is par-
ticularly important to Zara’s business model, which
explains why direct shipments to all stores are sent
by truck and air every week).
• The number of associated shipment decisions














Store inventory Past sales dataRequested shipment quantities













(a) Legacy process (b) New process
Assortment decisions
Figure 2: In contrast with the legacy process, the new process relies on formal forecasting and optimization
models to determine weekly shipments to stores (Caro and Gallien 2009).
• The amount of relevant data (warehouse inven-
tory, store inventory, and store sales history for each
article) is enormous.
• The available warehouse inventory is often
limited. This follows from Zara’s business model,
whereby the store life cycle of articles typically spans
only a small fraction of a selling season (i.e., five to
six weeks), so that the store assortment turns over
much more frequently than the assortment of more
traditional retailers does.
Legacy Process
Until 2006, Zara exclusively used the legacy pro-
cess, as Figure 2(a) shows, to generate all its store-
replenishment shipment decisions worldwide. As
part of that process, store managers received weekly
statements showing the subset of articles available in
the central warehouse for which they could request
shipments to their stores. Note that these weekly
statements (dubbed “the offer”) would thus effec-
tively implement any high-level assortment decisions
made by Zara’s headquarters for each store. How-
ever, a statement would not mention the total quan-
tity of inventory available in the warehouse for
each article listed. After considering the inventory
remaining in their respective stores, store managers
then transmitted back requested shipment quantities
del rapporto che esiste tra le taglie e i colori dei singoli articoli. Mentre i pacchetti 
dei software disponibili potrebbero funzionare bene per un singolo elemento 
(modello/quantità/colore/formato) o molti articoli indipendenti, essi non hann  





In b se alle osservazioni precedenti attraverso la le t ratura scientific  si può 
capire come un importante rivenditore del ramo fast fashion (Zara) abbia in questi 





La figura rappresenta la struttura vecchia del processo di calcolo delle spedizioni 
ai negozi (a) e quella nuova relativa alle spedizioni al negozio settimanali (b). Nella 
parte alta del processo nuovo (b) si utilizzano le richieste dallo store manager e le 
vendite storiche per costruire il modello di previsione della domanda, poi si usa il 
seguente come input per il modello di ottimizzazione. Avremo quindi tali previsioni, 
l’inventario di ogni articolo e le decisioni di assortimento e come obiettivo abbiamo 




riferimento alla catena fast fashion, nonché costituisce la prima implementazione 
di un modello di distribuzione dell’inventario per un rivenditore di abbigliamento 
(fast-fashion o altro), che cattura specificatamente le dipendenze attraverso 
misure introdotte dalle politiche di visualizzazione nel negozio considerando tutte 













Al fine di avere una raccolta completa per capire cosa offre la letteratura per 
quanto riguarda i metodi di monitoraggio collegati al replenishment sono stati 
selezionati una serie di documenti che rappresentano in larga maggioranza il 
mondo replenishment nel settore del fashion. Ogni documento viene analizzato 
nel suo complesso, partendo quindi dalla fase previsionale che si collega 
successivamente alla fase di replenishment arrivando poi alla procedura di 
monitoraggio. Questa analisi è fondamentale per capire l’iter di replenishment, in 
particolar modo partendo dagli aspetti previsionali si studiano le variabili che 
vengono trattate e che caratterizzano le peculiarità degli approcci. Per analizzare 
questi aspetti è risultato necessario analizzare e approfondire i metodi previsionali 
trovati in letteratura che, come detto precedentemente, portano alle analisi di 
monitoraggio. Si parte dai metodi statistici tradizionali che dipendono fortemente 
dalle caratteristiche dei propri dati delle serie analizzate, passando dai metodi di 
intelligenza artificiale (AI) che funzionano in modo ottimale in termini di precisione 
rispetto ai precedenti ma richiedono un tempo molto più lungo e dei requisiti 
maggiori in termini di calcoli. Si propongono quindi, soprattutto negli ultimi anni, 
metodi ibridi che combinano i pregi dei precedenti cercano di offrire degli output 




Tradizionalmente, le previsioni di vendita sono effettuate da metodi statistici, molti 
di loro sono stati implementati in numerosi lavori, per citarne alcuni troviamo la 
regressione lineare, la media mobile, la media ponderata, i metodi di Holt Winters 
etc. Poiché questi metodi hanno un’espressione a forma chiusa sono semplici da 
implementare e i risultati possono essere calcolati rapidamente. Nonostante ciò 
questi metodi evidenziano alcuni problemi, dovuti alla scelta basata su una forte 
variabile decisionale dovuta alla conoscenza, in secondo luogo in termini di 
prestazioni, rispetto a metodi sofisticati come l’intelligenza artificiale (AI), hanno 
risultati meno performanti. Soprattutto nel settore fashion, dove le componenti di 
trend e stagionalità sono molto invasive, i metodi statistici possono non riuscire a 
raggiungere un risultato di previsione desiderabile. Nonostante le considerazioni 
fatte per i metodi classici si è analizzato anche la praticità dei metodi ARIMA 
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(modello autoregressivo integrato a media mobile) e SARIMA (un arima con la 
componente stagionale), tuttavia questi metodi basati sempre sull’analisi delle 
serie temporali certe volte non sono sufficienti perché la domanda dei prodotti 
della moda dipendono da fattori come il prezzo e da variabili di prodotti correlati.  
 
2.2	I	metodi		previsionali	di	intelligenza	artificiale		
I metodi di intelligenza artificiale (AI) emergono con l’avanzare della tecnologia 
informatica. Essi sono in grado di derivare funzioni arbitrariamente non lineari 
direttamente dai dati. Metodi interessanti come i modelli artificiali di rete neurale 
(ANN) e i modelli di logica Fuzzy sono comunemente utilizzati in letteratura e sono 
tra i primi modelli utilizzati per fare previsioni sulle vendite di moda al dettaglio. I 
modelli ANN sono stati sviluppati fornendo risultati soddisfacenti in domini 
differenti. Si è potuto analizzare anche i modelli di rete neurali evolutive (ENN) che 
messi in contrapposizione con i modelli SARIMA hanno ottenuto migliori 
prestazioni per prodotti con bassa incertezza della domanda e con trend stagionali 




















METODO AREA RISULTATI 





Il modello multivariato Fuzzy è 







Le prestazioni di EEN migliori rispetto 
a SARIMA per prodotti con domanda 
incerta e trend stagionale debole. 
ELM 
Colore, dimensione 
e prezzo come 
fattori significativi. 




analizzati i modelli Fuzzy, che rispetto ai modelli statistici di Holt Winters, riescono 
a fare buone previsioni con diverse variabili relative al prodotto in questione quali il 
colore, il tempo e la dimensione. La buona prestazione dei modelli basati sulla 
logica Fuzzy deriva dalla loro capacità di identificare le relazioni non lineari nei dati 
di input [Na Liu, Shuyun Ren, Tsan-Ming Choi, Chi-Leung Hui, Sau-Fun Ng, 2013].  
 
Nonostante il fatto che i modelli di ANN e ENN eseguono buone previsioni in 
termini di rendimento e di precisione (come indicato dalle misure di performance, 
come l’errore quadratico medio), questi modelli di previsione richiedono un tempo 
molto lungo per completare i tipi di calcoli richiesti. Per superare questo problema 
in letteratura sono emersi modelli (ELM), extreme learning machine, che trattano 
una modalità di apprendimento applicato a generiche reti neurali di tipo 
feedforward. Con l’utilizzo di questo metodi si è potuto avere ottimi risultati in 
termini di rapidità, quindi si hanno prestazioni molto alte anche se è possibile 
notare un peggioramento dell’errore di apprendimento che però può essere 
trascurato in relazione al miglioramento in termini di generalizzazione. Nonostante 
i buoni risultati ELM ha lo svantaggio di essere molto instabile in termini di 
previsione, per ovviare a questo problema è stato studiato un metodo ELM esteso 
(EELM), che calcola il risultato di previsione ripetutamente eseguendo ELM per 
più volte. Ovviamente il numero delle ripetizioni è un parametro fondamentale in 
EELM. Nella tabella 3 si può vedere l’analisi comparativa che è stata riportata nei 
documenti scientifici riguardo ai metodi previsionali di intelligenza artificiale 
mostrando i risultati sui test fatti e le variabili di input considerate. 
 
I seguenti modelli sono stati anche valutati [Shuyun Ren, Hau-Ling Chan, Pratibha 
Ram, 2016] facendo un confronto basato sull’utilizzo di tre metodi previsionali di 
AI, tra cui l’utilizzo del Grey model (GM) che fornisce buoni risultati per condurre 
previsioni con un numero sufficiente di dati storici. Il metodo propone un sistema in 
grado di affrontare alti livelli di incertezza. Insieme a quest’ultimo è stato utilizzato 
il metodo ELM e il metodo ARIMA approcciati ad uno studio simulativo di dati di 
vendita reali di una boutique di moda di Honk Kong, che si struttura in termini di 
prodotto sulla base di sei diversi tipi di articoli di abbigliamento base. I metodi sono 
stati valutati in base all’errore quadratico medio (MSE) e all’errore percentuale 
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assoluto (SMAPE). I dati che sono stati sviluppati si interfacciano con degli aspetti 
qualitativi, come: 
 
• Previsione: in questi termini il metodo ELM è il migliore seguito da ARIMA, 
mentre GM risulta essere il peggiore; 
• Velocità: bisogna constatare che tutti questi metodi sono noti per produrre 
risultati di previsione in modo tempestivo e quindi sono “fast”. Se però 
andiamo in profondità di analisi in termini di velocità possiamo vedere che 
ARIMA è molto veloce visto che è un metodo statistico (si parla di secondi). 
ELM e GM sono veloci ma non sicuramente rapidi come il precedente; 
• Requisiti dei dati (DSR): per quanto riguarda la richiesta di un quantitativo di 
dati accettabile ELM deve disporre di dati sufficienti per la previsione della 
domanda in modo da ottenere una buona prestazione. Per quanto riguarda 
GM la richiesta di dati è minore rispetto al precedente (noto infatti per essere 
funzionale in assenza di dati) ed infine abbiamo ARIMA che è il più semplice e 
può essere applicato anche se i dati sono molto ristretti; 
• Stabilità: si parte fondamentalmente dalla stabilità di ARIMA visto che come 
detto è un metodo statistico. ELM e GM hanno diverse lacune ottenendo 
spesso risultati instabili. 
• Facilità d’uso ed altri parametri: per la questione di semplicità di 
implementazione del modello ARIMA richiede solo una semplice relazione 
analitica in forma chiusa per condurre una previsione che può essere eseguita 
da molti pacchetti di software commerciali. Per quanto riguarda GM ed ELM 
dopo l’implementazione dei rispettivi algoritmi si può in modo meno semplice 
























Sulla base della letteratura analizzata fin’ora, è stato appurato che per supportare 
le operazioni fast fashion, vi è una necessità di sviluppare un metodo di previsione 
che può raggiungere un livello di accuratezza entro un tempo molto breve e con il 
vincolo di pochi dati storici disponibili. I metodi analizzati in letteratura non 
raggiungono in modo completo queste necessità perché da una parte sono veloci 
ma richiedono troppi dati da analizzare, dall’altra svolgono in modo interessante le 
previsioni con pochi dati ma una un tempo di elaborazione troppo lungo. La 
previsione della domanda è un’area critica nei modelli di business del fast fashion, 
i prodotti infatti di questo settore sono caratterizzati da un alto livello di incertezza 
e le aziende devono decidere con un tempo di anticipo molto breve. Come 
risultato le aziende del fast fashion devono condurre la previsione della domanda 
per i loro prodotti quasi in tempo reale utilizzando dispositivi tecnologici come 
l’Rfid, una vasta gamma di prodotti e una quantità limitata di dati. Considerando 
quindi le valutazioni previsionali fatte è possibile constatare che le caratteristiche 
illustrate presuppongono che il sistema debba essere in grado di: 
 
1. Far fronte ad un gran numero di elementi (circa 15.000 all’anno) e a diversi 
livelli di aggregazione delle vendite; 




Velocità Dsr Stabilità Facilità 
d’uso 
Precisione 
ARIMA Velocissimo Bassa Alta Intuitiva Media 
GM Veloce Bassa Bassa Facile Bassa 
ELM Veloce Alta Bassa Facile Media 
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3. Regolare la previsione effettuata precedentemente per il breve termine 
(orizzonte da 1 a 3 settimane); 
4. Utilizzo di dati storici relativi ai prodotti con un basso tempo di ciclo vita; 
5. Eventualità nel trattare nuovi prodotti con assenza di informazioni storiche; 
6. Tenere conto di fattori che influenzano le vendite quali il tempo, il calendario, 
le azioni di marketing, le promozioni, le tendenze, l’ambiente e l’economia 
locale; 
7. Consentire il facile intervento decisionale da parte degli users manageriali; 
8. Avere una possibilità di inserire aspetti con una grana molto fine riguardanti le 
caratteristiche qualitative e quantitative del prodotto (colore, taglie, classi, 
stagioni); 




Dopo aver introdotto le fasi previsionali e le variabili di input analizzate 
introduciamo la seconda parte dell’iter di replenishment dove si analizza il 
processo di distribuzione dei prodotti secondo determinate azioni di riordino e le 
fasi di monitoraggio collegate ad esso, in particolar modo sono trattati quei lavori 
scientifici che hanno caratteritiche in comune per quanto riguarda l’ambiente 
considerato e che trattano, anche se non completamente, le variabili utilizzate dal 
nostro brevetto. 
Il processo di pianificazione del replenishment comprende tutte le attività di 
progettazione fino alla consegna dei prodotti finiti ai rivenditori prima dell’inizio 
della stagione [Elisa d’Avolio, Romeo Bandinelli, 2014]. A questo livello ogni 
articolo è definito attraverso una posizione di nome SKU (stock keeping unit). Gli 
attori principali di questa fase hanno il compito di definire quale sku e quali 
quantità dovranno essere spedite ai rivenditori. L’obiettivo di questa fase è offrire 
ai consumatori un assortimento livellato presso i negozi che in quel momento 
hanno bisogno di quel particolare articolo. In letteratura è quindi possibile 
distinguere: 	
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1) Pianificazione pre-stagione: i piani sono sviluppati almeno sei mesi prima 
della stagione di vendita. Il responsabile alla pianificazione dovrà essere 
proattivo per analizzare il futuro considerando che le informazioni che ha in 
quel momento sono probabilmente troppo approssimative e scarsamente 
funzionali; 
2) Pianificazione in corso della stagione: in questa fase si confronta in modo 
continuo le prestazioni correnti con quelle pianificate. Si determinano se le 
scorte sono state sufficienti per sostenere la domanda. In questa fase, i 
progettisti utilizzano la metrica chiamata OTB (open to buy) che misura lo 
scostamento tra magazzino pianificato e lo stock a disposizione in quel 
preciso momento; 
3) Pianificazione post-stagione: non siamo di fronte ad una vera e propria 
pianificazione, nel senso che in questa fase attraverso determinate analisi di 
monitoraggio si valutano le prestazioni reali in base agli obiettivi determinati e 
in relazione alle vendite effettuate; 
 
Il processo di rifornimento invece è una delle fasi più critiche della supply chain nel 
settore della moda. In letteratura si afferma che i sistemi di replenishment sono 
soprattutto utilizzati per livellare gli errori di progettazione a monte della supply 
chain. Per quanto riguarda però le aziende del fast fashion questo processo può 
essere impiegato in modo diverso, soprattutto per quelle aziende che decidono di 
sviluppare e vendere articoli durante la stagione rispetto a quelli pianificati mesi 
prima, cioè generare delle mini collezioni in base alle preferenze richieste al 
momento dai potenziali clienti. Dal 1990 si è prestata molta attenzione a sistemi di 
ricarica automatica (AR) come modelli che consentono la ricostituzione delle 
scorte in base alle reali esigenze del negozio, piuttosto che basarsi su previsioni a 
lungo termine (Bandinelli, 2012).  
Le aziende che sono state intervistate in questo documento gestiscono almeno 
500 SKU a stagione, gestiscono i propri marchi in Europa e in Asia attraverso 
punti di vendita a gestione diretta e in parte in franchising. Si trattano aziende che 
producono accessori e abbigliamento, in particolar modo 7 tipi di aziende del 
territorio Tosco-Emiliano. In base a dei questionari mirati e specifici le aziende 
intervistate svolgono allo stesso modo il sistema di pianificazione della merce. Per 
quanto riguarda il replenishment si riassume che le società con una mancanza di 
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manage trans-shipment and production restarting, alignment with the owned stores is
leveraged to manage replacement campaign. As for as Case 3, it shows good
performance in the organizational activities, such as the possibility to conduct
trans-shipment and to manage OTB; however, medium skills in the policy adopted to
restart the production correspond to a medium alignment through the SC. Finally,
Case 4 is able to successfully follow market trends but it is limited to mini collections
and to sporadic replacement campaign, since it shows a lack in advanced
communication tools and information exchanged.
5.4 Characteristics of cases of replenishment through mini collections and
replenishment of all the fashion collection
Case 1 can propose mini collections and replenish all fashion products of the collection
leveraging on: the one hand, the ability to restart production of the whole collection
resorting on onshore suppliers with which information sharing is high; and on the
other, its strong connection with downstream SC, with which Case 1 shares information
to plan the production replenishment. For example, the company uses data regarding
sell-out per item to decide whether a production restart is necessary.
It is interesting to observe that the characteristics of the distribution channel (retail,
franchising or wholesale) do not affect the way companies manage the replenishment
process. For instance, Case 3 and 7 have the same behaviour of the others, even if they
distribute through wholesales. In the same way, companies having the same
distribution channel show different behaviour.
Summarizing, based on the matrix presented in Figure 2, it can be argued that the
companies having a lack in advanced communication tools and information exchanged
with downstream SC are not able to restart the production of the entire fashion
collection because of the dearth of integration within the SC. On the other hand, despite




















































strumenti di comunicazione e scambio di informazioni basso non sono in grado di 
riavviare la collezione a causa della carenza di integrazione all’interno della supply 
chain. Si stabilisce quindi che il processo di rifornimento non è assolutamente, allo 
stato attuale, aut matizzat , tutt via ci sono aziende i  grado di proporr  ai clienti 
delle mini collezioni e di ricostituire prodotti di moda durante la stagione razie allo 






Dalla figura 9 è possibile esaminare 4 situazioni di rifornimento che si verificano 
nel settore del fashion, avremo quindi: 	
I. L’area in basso a sinistra rappresenta la situazione delle società non 
allineate ed integrate in cui lo scambio informativo è completamente 
assente. Quindi non ci può essere rifornimento formalizzato e strutturato ma 
esse devono ricorrere a materiali in avanzo per soddisfare la domanda;  
II. Nella zona in basso a destra troviamo aziende che hanno un buon 
collegamento con gli attori della supply chain a valle anche se però non vi è 
un’ottimizzazione della condivisione delle informazioni con i fornitori di 
materie prime. Quindi vi è un’opportunità totalmente sprecata; 
Figura	9	-	Ipotesi	di	rifornimento	nel	settore	del	fashion 
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III. Le aziende in alto a sinistra non sono ancora in grado di raccogliere 
informazioni per quanto riguarda la parte a valle della supply chain ma 
hanno capito la fondamentale importanza dell’alleanza strategica con i 
fornitori di materia prima. Pertanto le decisioni di replenishment sono 
basate su “sensazioni” provenienti dai gestori della catena. Questa è una 
situazione fortemente sviluppata nel settore della moda, dove in base 
all’esperienza  dei manager presenti ci si basa fortemente su decisioni di 
tipo qualitativo;  
IV. Nell’area superiore destra troviamo il contesto in cui vi è una forte 
integrazione lungo tutta la supply chain e quindi vi è possibilità di riavviare 
la produzione; 		
3.1	Replenishment	con	prodotti	stagionali		
Il documento che ha portato ad approfondire l’assortimento con prodotti stagionali 
[Felipe Caro, 2005] affronta come un rivenditore dovrebbe pianificare il proprio 
assortimento di prodotti nel tempo al fine di massimizzare i propri profitti per una 
stagione analizzata. Recentemente le più importanti aziende nel settore del fast 
fashion hanno cercato di implementare processi di sviluppo per risolvere questo 
quesito e hanno cercato di modificare la propria architettura aziendale per far si di 
rendere flessibile il processo di assortimento durante la stagione delle vendite. 
Vengono analizzati modelli di ottimizzazione matematica per il problema 
dell’assortimento per il settore fast fashion ipotizzando diversi situazioni quali 
modelli con prodotti indipendenti,  modelli senza perdite di vendita, e modelli con 
domanda stazionaria ma con vendite perse. I modelli che vengono proposti 
tengono in considerazione prodotti che il negozio può vendere già disponibili 
quando la stagione è iniziata e tutte le varianti e i nuovi prodotti che possono 
essere progettati nel corso della stessa. Per quanto riguarda le caratteristiche 
specifiche del prodotto in analisi si suddividono le sezioni del negozio in tre 
sottocategorie (donne, uomini e bambini) e ogni sezione è classificata in specifici 
raggruppamenti in base al tipo di articolo (biancheria, accessori, calzature, abiti 
etc.). Non si tiene però in considerazione le variabili relative alle taglie e ai colori. 	
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3.2	Decisioni	di	spedizioni	iniziali	per	nuovi	prodotti		
Per i rivenditori di prodotti con ciclo vita molto breve, le assegnazioni iniziali di 
nuovi prodotti per i negozi possono avere un’importanza strategica fondamentale. 
Si analizza in questo documento [Jérémie Gallien, Andres Garro, Adam J. 
Mersereau, 2015] per il rivenditore Zara l’incidenza notevole di questo aspetto 
considerando che il 50% del volume totale rappresenta le spedizioni iniziali e 
quindi fortemente correlata con quelle dei nuovi prodotti. Sappiamo che queste 
spedizioni iniziali per i negozi possono essere particolarmente impegnative visto la 












Si analizza quindi la progettazione, l’implementazione e la previsione, nonché 
l’ottimizzazione relativa al problema delle spedizioni iniziali di Zara.  
La figura 10 illustra il ciclo di vita di un tipico articolo Zara, che può essere diviso in 
quattro fasi distinte: 
 
1. Fase di progettazione e produzione che si verifica prima dell’introduzione 
degli articoli nei negozi. Questo momento comprende anche la fase di 
approvvigionamento delle materie prime presso i fornitori; 
2. Spedizioni iniziali ai negozi, che comportano un tempo di consegna di circa 3 




3. Una fase di ricostituzione delle spedizioni settimanali fino alla 4-6 settimana 
del ciclo vita del prodotto in analisi; 
4. Una fase di sgombero al termine della stagione di vendita in cui i prodotti 




















La figura 11 fornisce invece una rappresentazione didascalica e sintetica di quello 
che è stata sviluppato dagli autori per quanto riguarda il sistema idealizzato, che 
comprende un modulo di previsione e un modulo di ottimizzazione. Il modulo di 
previsione prende le vendite storiche di articoli comparabili al nuovo prodotto e le 
definisce input emettendo previsioni distributive per la prima settimana e 
successivamente grazie ad un meccanismo di aggiornamento si riesce ad avere 
una previsione per la seconda settimana sulla base della prima precedentemente 
ricavata. Il modulo di ottimizzazione invece prevede due formulazioni di 
ottimizzazione separate. La prima, che viene chiamata modello di ottimizzazione 























































Figure 2 Schematic of proposed system for choosing initial shipments to Zara stores. Mathematical notations are
defined in §3 and are provided here for reference only.
Raman 1996). It also captures some key features associated with the allocation of any inventory
withdrawn from warehouses to stores; for example, store exposition stock thresholds below which
sales may be minimal (Smith and Achabal 1998), and dependencies between the sales of di↵erent
sizes of the sam article because of specific store-level display policies (Caro a d Gallien 2010). We
are not aware of prior published soluti ns to this industrial problem that c mbine these f atures
and that are scalable and t s d in a real retail setting.
Fig re 2 provides a schematic of our system, which comprises a forecasting module and an
optimization module, both integrated into an intuitive user interface. We provide an overview of
the forecasting module in this paper, and refer the interested reader to Garro (2011) for further
details. The module takes as inputs historical sales of a set of user-defined comparable articles and
outputs distributional forecasts of the first week of sales by store as well as an updating mechanism
for forecasting the second week of sales based on initial demand observations. Our forecasting
approach accounts for seasonality and lost sales in the historical data. The optimization module
includes two separate optimization formulations. The first, which we call the dynamic optimization
model, is a linear mixed integer program (MIP) that optimizes shipment decisions at the article
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spedizione a livello di articolo basandosi sull’output del sistema di previsione 
precedente. La seconda formulazione, che viene chiamata modello di 
ottimizzazione delle dimensioni, prende l’uscita dal modello di ottimizzazione 
dinamica e partiziona le decisioni per le dimensioni. I risultati che sono stati 
ottenuti su questo test, effettuato su 26 nuovi articoli spediti durante la stagione 
invernale 2012 ha portato ad un aumento delle vendite del 2,16%, una 
diminuzione di mancate vendite del 4,3%. L’incertezza di questo lavoro rimane sul 
fatto che il test pilota è stato effettuato su pochi articoli per di più tra di loro 
omogenei e quindi non rappresentativi della completa gamma di Zara.  
3.3	Ottimizzazione	e	distribuzione	dei	prodotti	in	base	all’analisi	degli	stockout		
 
In questo documento si analizza in dettaglio lo sviluppo e l’implementazione di 
nuovi modelli di ottimizzazione per l’allocazione dinamica delle scorte attraverso la 
rete di distribuzione di Zara [Juan R. Correa, 2007]. Ci si basa fondamentalmente 
sul continuo proposto da Jérémie Gallien e Felipe Caro che indirettamente 
partecipano a questo lavoro. Vengono poi analizzati i tessuti più utilizzati per 
soddisfare il modello “fast fashion” e viene descritto come si comportano questi 
materiali in termini di punti di forza e punti di debolezza in base alle procedure di 
produzione. Il modello che viene analizzato consente di ottimizzare l’allocazione 
dell’inventario per massimizzare le vendite in tutta la rete dei negozi. Invece di 
prendere le decisioni di spedizione basate solamente sugli input dei negozi, il 
modello centralinizza le decisioni di spedizione per raggiungere risultati migliori. Il 
modello considera il comportamento degli articoli nei negozi in base alle taglie 
disponibili e in base alle visualizzazioni ottenute. Nello specifico si è analizzato 
quattro fasi distinte: analisi del sistema di distribuzione attuale, sviluppo del 
modello previsionale, sviluppo del modello di ottimizzazione e l’esecuzione finale 
di un test pilota. Una parte molto importante in cui è stato interessante 
approfondire è la relazione di sintesi per vedere attraverso un’analisi di sensitività 














Vediamo da questo report le spedizioni totali per settimana, gli stockout e le 
vendite perse. Si va poi in dettaglio per ogni articolo in base al negozio e alla 
taglia. Si può vedere che attraverso l’attuazione del modello precedentemente 
formalizzato si hanno dei miglioramenti relativi alle variabili appena elencate. Un 
altro vantaggio del modello che indirettamente ci incuriosisce, è che la previsione 
centralizzata delle spedizioni di replenishment ai negozi limita l’influenza dei 
responsabili dei negozi sulle decisioni di allocazione. Dal documento si capisce 
che i manager dei negozi non hanno nessuna penalità nell’accumulare merce 
gonfiando quindi gli ordini per garantire alti livelli di servizio per il proprio store, in 
questo modo invece la previsione centralizzata fornisce un controllo sull’ordine 
stesso limitandolo alle vendite, non si distribuirà quindi ad un negozio che ha 
scorte sufficienti per soddisfare la domanda prevista. Avremo quindi un impatto sul 
risultato finale molto positivo, con meno merce invenduta alla fine di una stagione 
visto che sarà meglio distribuita in tutta la campagna. Avremo quindi una 
percentuale di merce più alta venduta a prezzo pieno, visto che la quantità di 





K 2 = 5
K3 - 3
K 4 - 2
K 5 - 2
week Totship obj val2 955 32699.16
Total: 955
Total number of stockouts for real data = 27
Total number of stockouts = 25
Total number of lost sales = 1
Categ StOutsR StOutsM LS Inst LS Num ActSale MSales TSentR TSentM EndInvR EndInvM
1 4 4 0 0 131 131 291 188 396 293
2 2 5 0 0 149 149 414 342 528 456
3 11 12 1 2 101 99 261 249 325 313
4 7 3 0 0 41 41 138 142 240 244
5 3 1 0 0 7 7 33 34 54 56
Totals: 27 25 1 2 429 427 1137 955 1543 1362
size StOutsR StOutsM LS Inst LS NUm ActSale Msales TSentR TSentM EndInvR EndInvM
34 4 4 0 0 54 54 172 170 218 216
36 7 6 0 0 106 106 304 209 379 284
38 5 5 1 2 122 120 305 230 413 340
40 4 4 0 0 89 89 224 214 315 305
42 6 6 0 0 58 58 132 132 219 219
44 1 0 0 0 0 0 0 0 -1 0
Figure 17: Sensitivity Report
In addition to defining the optimal range for the parameters, the end result of these
sensitivity analyses was the validation that the model was working properly. It
also was improving on the shipments made in actuality. By running a repeated
number of the virtual experiments, the comfort level in un erstanding and using
the model grew.
7.2.2 Rolling Horizon Tests
To further examine the effectiveness of the model, several tests were run using data
from 6 consecutive weeks to determine how the model allocated shipments from
week to week to the same stores for the same reference. However, these tests
proved inconclusive because of the interdependence of data. Part of the demand
forecast depends on the inventory position of a store and the store manager's order.







Sulla base delle considerazioni ampliamente descritte precedentemente sul 
settore della moda questo lavoro [Raffaele Iannone, Angela Ingenito, Giada 
Martino, Salvatore Miranda, Claudia Pepe, Stefano Riemma, 2013] propone un 
innovativo algoritmo che include una prima fase di previsione che restituisce un 
piano di vendita come output. Allo stesso tempo i rivenditori restituiscono un 
insieme di informazioni (dati correnti delle vendite, situazione scorte magazzino) 
per il confronto con le previsioni iniziali. Qualsiasi deviazione possibile richiede 
l’intervento di fattori correttivi con un aggiornamento delle previsioni che si deve 





Figure 2. Model’s Complete Work-flow
consider a generic Time Bucket (TB) for which we want to
elaborate the different operational plans.
At the beginning of TB (i.e.: TB3) it is necessary to know
the quantities to sell and distribute, so we must develop
forecasts during the previous TB (i.e.: TB2). The model,
then, uses data coming from the nearest closed TB, about
which all definitive data are available, as input data for
plan’s elaboration. These data are processed by the model
during the phase called Pre Season. Once all activities are
planned, it will be necessary to control, during next period,
that actual sales results are consistent with those expected.
During In Season phases, then, the model activates an
algorithm of monitoring and control, weekly or monthly
repeated during the current period. Moreover, data during
previous TB that are analysed for in season phases, for
the rolling effect, will become input data for pre season
planning of the following TB. This rolling effect of the
forecasting analysis is repeated continuously.
2.1. Merchandise Plan
As already mentioned, Pre Season planning focuses on
creation of theMerchandise Plan.
This is the plan which, at the beginning of period, records
the results that we expect to achieve during the following
sales period. Input data come from the POS and from other
business functions in charge of preparing sales forecasts or
product catalogues to launch into themarket. In particular,
data obtained from POS are:
? turnover data of the preceding period;
? dimension of both exhibition areas and internal
warehouses. This information contributes to the
definition of the maximum quantity of goods that the
POS can receive;
? detailed data about historic sales in the preceding
period: the user can choose to use either the absolute
value of this quantity or other kinds of indicators
(profit margin realised for each product category, ratio
between sold and delivered quantities, etc.).
? the geographical area where the POS is placed allows
for definition of the mix of products to send; the area
can be expressed by indicating the province, the region
or simply the area of the Country (North, South and
Centre);
? the position, meant as the location of the POS for
example in a suburb or town centre, allows you to
better understand the referential consumer base.
To those first four inputs, are added those coming from
other business functions, in particular:
? the product catalogue, developed by the design
office, that indicates the number of items, product’s
categories, prices and brief descriptions.
? sales forecasts for each of the above-mentioned items,
provided by the marketing managers.
All these inputs constitute the parameters on the basis
of which the system generates the rules Ri for the
computation of quantities. The different rules, and
thus the upstream parameters, through an appropriate
modulation of the switch a, can contribute to both the
computation of Base Quantities (QB) of products to send to
POS and the definition of the Corrective Factors (QC) used
for the optimisation of the base quantities.
In particular, for base quantities, each rule suggests
a value: to consider all the rules according to the
importance given by the user, the value is multiplied by
the correspondingweight and, finally, themodel calculates





Qi ∗ pi ∗ ai (1)
where:
Qi: Base Quantity suggested by rule Ri
pi: Weight attributed to rule Ri
ai: choice coefficient (it is 1 if Ri is used for the computation
of base quantity, otherwise is 0)
A mathematical algorithm takes in input base quantities
and corrective factors and then computes, according to the
criteria of the weighted average, sales forecasts (forecast),
Int. j. eng. bus. manag., 2013, Vol. 5, 




Il flusso di lavoro si riferisce a:	
 
1) Pianificazione merchandise: processo di previsione della stagione, di 
medio lungo termine, finalizzato alla definizione dei piani commerciali di 
acquisto e di distribuzione; 
2) Pianificazione del replenishment: durante la stagione, quindi di breve 
termine, finalizzato alla ricostituzione dei magazzini dei negozi per evitare 
stockout; 	
La figura 13 mostra il modello nella sua totalità. Esso è costituito da due blocchi: il 
primo, chiamato “Pre season”, che accetta gli input di tutti i dati storici sulle vendite 
più vicine, sui dati aziendali dei prodotti analizzati e sulle previsioni per il periodo in 
esame. Questa fase fornisce in uscita il “Piano merchandise” (MP), che contiene 
tutti i dati di vendita previsti da realizzare nel prossimo periodo (disaggregati per 
punto vendita e codice prodotto. Il secondo passo del modello chiamato “In 
season” ha lo scopo di monitorare, in tempo reale, i risultati effettivi di vendita, per 
consentire il “Replenishment plan”.  
 
Per quanto riguarda le variabili in input ottenute dai POS per il “Merchandise Plan” 
avremo: 
 
− Le dimensioni dei magazzini interni, che sono utili per definire la quantità 
massima di beni che il POS può ricevere; 
− I dati dettagliati sulle vendite storiche del periodo precedente; 
− L’area geografica in cui il POS è localizzato; 
 
Tutti questi ingressi costituiscono i parametri sulla base dei quali il sistema genera 
le regole per il calcolo delle quantità. Un algoritmo matematico prende le basi di 
input e i fattori correttivi e in base ad una media ponderata calcola le previsioni di 
vendita. 
Per quanto riguarda il “Replenishment plan” il modello analizza la deviazione tra le 
vendite reali e le previsioni dello stesso periodo, questa operazione naturalmente 




Δ =  [(Dati reali – Previsione) / Previsione] * 100 
 
Le quantità sono corrette (aumentate o ridotte) di un valore proporzionale all’errore 
commesso: 
 
Qc = Qi * (1 + Δ)  	
Dove Qc è il volume rettificato durante le fasi di stagione e Qi è la quantità iniziale 
ottenuta durante la fase previsionale di stagione. Il documento che si ottiene 











Figure 6. Reproduction of information and material flow with Arena Simulation
Figure 7. Advantages of the model in te ms of stock and % of sold qua tities
001 002 003 004 005
C I C I I E C I E
Curr. 77% 82% 87% 76% 96% 77% 56% 52% 57%
Mod. 91% 78% 100% 100% 100% 100% 78% 81% 80%
Table 13. Advantages of the model in terms of stock
As a consequence, the model is able to achieve the
business target of a percentage of sold quantities equal to
80% and quite uniform for all items (see table 13). Thanks
to an optimised allocation of the goods, we are able to
make available on shelves the right quantities of the right
products.
At the end of the season the delivery plan computed
by the model is better distributed over the time, in stark
contrast to the chaos that currently governs consignments
from the central warehouse to POS. The main problem
is that today the company is unable to react quickly to
sudden demands of customers for unavailable goods.
On many occasions the company reacts with ad hoc
shipments of single items or by moving product from one
store to another (these episodes are witnessed by the red
spheres of smaller dimensions in figure 8).
The inventory turnover(IT)is, instead, a key parameter
for the evaluation of the company’s logistic management
(equation 11).
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Per quanto riguarda l’analisi in dettaglio dei parametri analizzati il modello 
introduce una granularità molto elevata per quanto riguarda il raggruppamento di 
categorie dei prodotti, in particolare in tre macro famiglie: 
 
• Abbigliamento che può essere acquistato in fretta senza la necessità di 
essere provato in camerino; 
• Abbigliamento da provare e che quindi porta ad una maggiore permanenza 
del cliente nel negozio; 
• Accessori quali borse, sciarpe, gioielli, etc; 
 
Delle ricerche passate, i dati di vendita hanno dimostrato che a seconda della 
posizione (strada, aeroporto, centro commerciale) i clienti mostrano un 
atteggiamento di acquisto diverso rispetto a quanto elencato. Il modello poi analizza 
gli articoli in base a tre fasce di prezzo: 
 
• Economica (C): da 0 a 50 euro; 
• Intermedia (I): da 51 a 100 euro; 
• Costosa (E): più di 100 euro; 
 
In definitiva, grazie agli input che provengono dalla rete di vendita o da altre 
funzioni aziendali, il modello è in grado di elaborare una previsione di vendita 
complessiva riguardante l’intera stagione. Per ogni categoria di prodotto e per le tre 
diverse categorie di prezzo il modello calcola le quantità che siamo tenuti a vendere 
e che si deve, in termini di materie prime, acquistare dai fornitori. Con il 
replenishment plan poi si corregge attraverso dei fattori di correzione, in base al 
risultato del delta (positivo o negativo), le quantità da rifornire in base agli scenari 
verificatosi. 
Il principale vantaggio offerto da questo modello è quello di considerare ogni POS 
come una realtà indipendente che è collegata ad una clientela con diversi 
comportamenti e caratteristiche. Ogni POS riceve un mix di prodotto adatto, scelto 
fondamentalmente considerando ciò che è stato venduto nella stagione precedente 
e in base alle caratteristiche socio-economiche che influenzano il comportamento 
d’acquisto, così come altri parametri scelti dall’utente, la società quindi offre il 
prodotto giusto nel posto e nel momento giusto. Avremo quindi una notevole 
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diminuzione degli stock-out, un miglioramento del livello di servizio garantito ai 
clienti con una conseguente diminuzione dei costi per quanto riguarda la logistica e 
i costi di magazzino. 
 
3.5	Approccio	di	assegnazione	basato	sulle	caratteristiche	dei	prodotti			
Viene proposto un approccio per misurare la distribuzione e l’assegnazione delle 
taglie per dei prodotti nel settore dell’abbigliamento [Sascha Kurz, Jorg Rambau, 
Jorg Schlüchtermann, Rainer Wolf, 2014]. La performance finanziaria di un discount 
di moda dipende dalla sua capacità di prevedere la domanda dei clienti per singoli 
prodotti, più precisamente offrire nel medesimo momento il prodotto che il cliente 
vuole acquistare in termini qualitativi e allo stesso tempo possa trovare la giusta 
dimensione del prodotto stesso. La questione principale di questo lavoro è come sia 
possibile ottenere informazioni sulla domanda delle dimensioni dei prodotti che 
possa essere sfruttata per garantire un migliore livello di servizio. In base alle 
metodologie precedentemente elencate si richiede una conoscenza stocastica della 
domanda in termini assoluti. In questo caso invece si propone di utilizzare una 
tecnica di ottimizzazione adattativa che non richiede valori medi assoluti, ma solo 
informazioni su quali dimensioni siano state più richieste o meno in passato. Queste 
informazioni possono essere ottenute misurando il nuovo Top-Dog Index. Il 
potenziale di questo indice è mostrato con uno studio di 20 negozi e un gruppo di 
prodotti di abbigliamento femminile e in base a queste euristiche abbiamo 
analizzato un aumento del rendimento prestazionale offerto dai punti vendita. Si 
utilizza quindi questo indice che produce informazioni su quali dimensioni siano 
state più utilizzate o meno in base all’assenza di dati storici, con queste 
informazioni si sono modificate le distribuzioni delle dimensioni per le consegne 
future sostituendo una dimensione più ampia verso quelle meno disponibili.  
3.6	Processo	di	determinazione	dell’assortimento	nel	settore	alimentare			
L’obiettivo di questo lavoro [A. Gürhan Kök, Marshall Fisher, 2006] sviluppato nel 
settore alimentare nell’ambito di una catena si supermercati, è stato quello di 
sviluppare un processo algoritmico volto ad aiutare i rivenditori a determinare il 
miglior assortimento possibile per un negozio. Questo documento formula e risolve 
un problema realistico di ottimizzazione di un assortimento in cui i consumatori 
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possono accettare un articolo sostitutivo quando il loro prodotto “preferito” non è 
disponibile. Il modello è applicato ad una catena di supermercati con un livello di 
SKU paragonabile alle 30.000 unità suddivise a sua volta in sottocategorie per ogni 
tipo di prodotto. Si parte dal presupposto che la sostituzione del prodotto avviene 
all’interno di una sottocategoria e quindi non a livello macro del prodotto. 
Utilizzando questo modello il rivenditore può aggiungere o eliminare i prodotti da 
negozi specifici che vendono di meno fornendo così una partizione ottimale 
dell’assortimento. Si analizza che i prodotti soggetti a più alta domanda dovrebbero 
essere inclusi nel primo assortimento e dovrebbero avere una percentuale di 
assegnazione di inventario più alta. Si nota attraverso la simulazione effettuata, un 
aumento del 50% dei profitti, dovuta essenzialmente ad un’ottimizzazione delle 
decisioni prendendo in esame le caratteristiche operative dei prodotti. Il modello di 
ottimizzazione dell’assortimento tratta di un ambiente in cui i limiti dello spazio per 
gli articoli e la loro allocazione sugli scaffali determinano il livello di inventario per 
ogni prodotto. La problematica di questo modello è che non tratta di prodotti con 
una forte incidenza stagionale visto che non affronta un problema di assortimento 
dinamico. Si evince in fatti che il modello possa essere applicabile a supermercati, 
negozi di alimentari, negozi per la casa, e in modo più generale, la metodologia può 
essere applicata in un qualsiasi ambiente dove siano disponibili dati di inventario. Il 













4.	 Controllo	 dei	 livelli	 di	 stock	 in	 base	 ai	 rifornimenti	 e	 relativa	 analisi	
brevettuale		
Il controllo efficace dei livelli di scorte diventa una misura fondamentale per le 
performance operative soprattutto nel contesto del raggiungimento di elevati livelli 
di servizio clienti. La disponibilità real-time del prodotto in analisi diventa una 
variabile cruciale per i vantaggi aziendali e per minimizzare i relativi costi di 
inventario che costituiscono in questo settore il principale investimento [A. Syntetos, 
M. Babai, J. Davies, D. Stephenson, 2010]. Con una maggiore varietà di prodotti, 
tempi di vita più brevi e tempi di consegna allungati a causa di aumento di punti 
vendita distribuiti in modo meno uniforme, la gestione degli stockout è diventata 
un’importante preoccupazione per i produttori e i rivenditori. Gli stockout non solo 
significano una perdita di vendite immediate ma possono rivelarsi problematici per 
quanto riguarda la distorsione della domanda precedentemente analizzata.  
 													
 
Il comportamento dei clienti in merito a situazioni di Out of stock (OOS) risulta 
essere molto complesso e difficile da comprendere. In base ad uno studio 
analizzato di oltre 71.000 consumatori che è stato condotto in 20 paesi attraverso 
una varietà di prodotti, è stato analizzato come i consumatori reagiscono davanti 




Le maggiori 5 risposte si traducono in vendite perse in modo diretto, tra cui: 	
1) L’acquisto viene spostato in un altro negozio; 
2) L’acquisto viene posticipato nello stesso negozio; 
3) L’articolo viene sostituito con uno della stessa marca ma di dimensione/tipo 
diversa; 
4) L’articolo viene sostituito con uno di un differente brand; 
5) L’articolo non viene acquisto; 	
Ognuna di queste reazioni da parte del consumatore, come si evince dalla figura 
18 ha implicazioni sia sul rivenditore che sul fornitore del prodotto. Quando infatti 
un consumatore decide di acquistare un prodotto sostitutivo sostanzialmente da 
un suo diretto concorrente, oltre a perdere il profitto dovuto alla mancata vendita 
dell’articolo stesso, perde per il “futuro” una fetta di mercato che verrà occupata 
per il consumatore dal nuovo rivenditore. 
Da questo dato si capisce che la maggior parte della domanda trovata in fase di 
forecast può essere considerata persa in molti contesti pratici. Tuttavia, la maggior 
parte dei modelli di inventario in letteratura danno per scontato che la domanda 
non venga mai persa in base alle condizioni elencate precedentemente. Sulla 
base di queste osservazioni si capisce che ultimamente vi è un crescente 
interesse a ricercare modelli che trattino l’inventario in relazioni a possibili 
fenomeni do stock-out e quindi di vendite perse. Nonostante ciò si evince 
attraverso una panoramica della letteratura relativa ai replenishment che non vi è 
allo stato attuale una politica ottimale di rifornimento quando la domanda può 
incontrare situazioni di stockout, in particolar modo non vi è un modello di 






Oltre ai documenti precedentemente analizzati, dove si è potuto analizzare il 
processo per intero partendo dalla fase previsionale, passando per il 
replenishment dei prodotti ed arrivando al monitoraggio di quest’ultimi, ho cercato 
di approfondire la fase di monitoraggio andando a cercare nell’ambito scientifico 
quei brevetti che potessero, almeno in parte, risolvere i problemi che tratta 
l’algoritmo testato nell’ultimo capitolo. Con un’analisi dei brevetti a partire dal 
1999, sono stati elencati quei sistemi che analizzano il problema degli stockout e 
delle vendite perse nel campo della moda e che in particolar modo tengano conto 
di quelle caratteristiche specifiche che il nostro algoritmo affronta, tra cui il 
monitoraggio del prodotto sulla base delle dimensioni, del colore, della famiglia 
merceologica, e di altre caratteristiche presenti che caratterizzano un prodotto fast 
fashion. 
Una soluzione ovvia al problema dell’incidenza delle situazioni di stockout è quella 
di cercare e di assicurare che i livelli di inventario siano tenuti decisamente alti in 
tutti i momenti presso i negozi di vendita al dettaglio. Naturalmente queste 
implicazioni presentano problemi quali spazio per l’immagazzinaggio, rotazione 
corretta dei prodotti, costi di investimento di capitale. Vi è la necessità quindi nello 
stato dell’arte di un metodo per controllare efficientemente ed efficacemente il 
tasso di incidenza degli out of stock nei negozi al dettaglio e nelle altre strutture di 
approvvigionamento senza dover tenere obbligatoriamente i livelli di scorta 
eccessivamente elevati. Dall’analisi dello stato dell’arte emerge che i rivenditori e i 
fornitori utilizzano sistemi di rifornimento delle scorte per gestire l’inventario di un 
singolo prodotto, cioè ogni SKU presente in un dato negozio al dettaglio è gestito 
da un sistema di rifornimento separato. Una raccolta di sistemi di rifornimento è 
quindi necessaria per controllare lo stock di vari prodotti diversi in un determinato 
negozio. Ad esempio, se un fornitore vende 50 diversi elementi in un determinato 
negozio (ad esempio ci sono diverse 50 SKU), il fornitore dovrà gestire 50 diversi 
sistemi di rifornimento per gestire l’inventario. Possiamo quindi capire che se le 
dimensioni aumentano la gestione può assumere livelli molto complicati. Vi è la 
necessità quindi di gestire un insieme di sistemi di rifornimento senza riuscire a 
gestire i sistemi singolarmente o senza sovrastimare l’inventario. Attraverso 
questa ricerca di carattere generale si è cercato di offrire una panoramica 
completa sui brevetti inerenti i sistemi di rifornimento in situazioni di stockout 
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La presente invenzione fornisce un metodo per gestire un insieme di sistemi di 
rifornimento del magazzino in modo da fornire un controllo ottimale del tasso di 
magazzino. I metodi della presente invenzione utilizzano i dati di vendita per 
determinare i vari rifornimenti, essi sono usati come ingr ssi dei mod lli statistici. 
Il brevetto si riferisce in generale ad un metodo di controllo degli stockout delle 
merci nei negozi o in altri punti della supply chain.  Viene fornito un sistema per 
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FIG. 4 
In questo metodo, l’utente definisce una probabilità accettabile di out of stock per 
un determinato elemento per un dato giorno. Generalmente la probabilità può 
essere impostata su un numero relativamente basso, naturalmente il valore viene 
definito accettabile nel senso che l’utente è disposto ad accettare la possibilità di 
andare sotto quel livello senza gravi implicazioni manageriali. Dai dati di vendita, 
attraverso una distribuzione statistica si determina i rifornimenti.  
La seguente figura rappresenta la realizzazione dell’invenzione, nonché mostra i 





Qui invece la figura 17 rappresenta la procedura del medesimo brevetto per 





La presente invenzione riguarda l’introduzione di nuovi prodotti in una catena di 
negozi in modo da minimizzare gli out of stock in deposito. Si analizza l’impatto 
che un nuovo prodotto può avere nel caso di replenishment in una catena di 
negozi. Le catene di negozi possono avere delle fasi di interruzione della supply 
chain quando viene sostituito un prodotto vecchio per uno nuovo. Quando un 
prodotto viene lanciato infatti si deve prendere la decisione di fermare l’acquisto 
del vecchio prodotto che viene sostituito dal nuovo nei negozi e nel sottoinsieme 
dei negozi del prodotto in considerazione. Tradizionalmente questa decisione 
viene effettuata a livello nazionale senza considerare il prodotto venduto nei 
singoli negozi. L’invenzione quindi è un metodo che analizza l’introduzione di 
nuovi prodotti dove il cambio del replenishment non avviene per tutti i negozi nello 
stesso modo ma in base a delle caratteristiche ben precise determinate 
dall’inventario e dal tasso di vendita. In pratica la decisione di replenishment viene  
presa dal singolo negozio in base alla velocità di vendita del nuovo prodotto e del 





Uno o più computer creano piani temporali per vari tipi di negozi, il sistema calcola 
le vendite per ogni prodotto proiettato a ciascun impianto e calcola sempre 
proiettando le spedizioni di rifornimento per un determinato numero di settimane 
nel futuro. Le previsioni e i rifornimenti sono calcolati in modo da rappresentare le 
esigenze specifiche consentendo l’elaborazione e la conservazione di grandi 
volumi di vendita tipici di molte organizzazioni di vendita al dettaglio.  
L’invenzione riguarda un metodo di elaboratori elettronici configurati in un sistema 
che simula le attività delle organizzazioni commerciali ai fini di creare un modo di 
ottimizzazione per la gestione delle scorte. Un aspetto fondamentale della 
presente invenzione è il sistema informatico attuato per la determinazione delle 
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previsioni di vendita dei prodotti e dei rifornimenti previsti per la filiera utilizzando i 




































In figura 18 e 19 si illustra la sequenza logica utilizzata per la pianificazione del 


















In figura 20 si può illustrare la logica utilizzata per ri-proiettare le previsioni di 
promozione e successivamente ri-proiettare le spedizioni di rifornimento previste 
durante una promozione.  
 
Un’altra caratteristica fondamentale del seguente sistema di rifornimento è il 
trattamento per i rabbocchi promozionali. Tre tipi di previsioni e di rifornimento in 
base alla situazione promozionali sono considerati: 
 
• Calcolo di una distribuzione iniziale di prodotti promozionali; 
• Calcolo di un aumento del livello di scorte di sicurezza durante la fase 
promozionale; 
• Ricalcolo delle previsioni di vendita promozionali e delle spedizioni di 








E’ stato esaminato un sistema per la distribuzione di prodotti finiti in base alle 
esigenze e alle richieste dei rivenditori. Il piano di spedizione viene formato in 
modo iterativo in base alle priorità dei punti assegnati. Questa iterazione avviene 
fino a quando tutti i prodotti sono stati assegnati e nessuna posizione necessità 
più dei prodotti predefiniti. Vi è la necessità infatti di automatizzare il processo di 
spedizione, al fine di fornire una corretta distribuzione dei prodotti finiti presso il 
punto in esame della supply chain. Questa invenzione fornisce un metodo di 
elaboratori elettronici per la distribuzione delle parti in parti congrue e prestabilite. 
In dettaglio un piano di spedizione è formato assegnando iterativamente 
un’assegnazione minima definita delle parti del prodotto da inviare presso la 
destinazione con massima priorità. Le priorità poi vengono riassegnate durante il 
processo. Le fasi del sistema sono eseguite fino a quando tutti i componenti 
richiesti sono stati assegnati e nessuna posizione necessità più delle parti 
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La figura 21 è uno schema a blocchi illustrante le posizioni del cliente e le fonti di 










Il presente brevetto fornisce una descrizione dettagliata delle tecniche e dei 
metodi utilizzati per elaborare una previsione dinamica di un rifornimento 
pianificato basato sui consumi in data cronologica. Il metodo non comprende altro 
che un sistema di identificazione dei dati dai punti vendita che vengono 
memorizzati in modo che possono essere letti dal software, in questo modo 
attraverso il consumo del seguente articolo, delle date di lead time, dei livelli di 
servizio che si vogliono raggiungere, dello stock di sicurezza e degli intervalli di 






























Viene proposto un sistema di ordinazione automatizzato per un negozio di vendita 
al dettaglio, adatto per ordinare automaticamente le merci. Nel sistema viene 
supposta, in base ad una media delle ultime richieste, una quantità richiesta in 
futuro che verrà corretta in base a determinate situazioni. In base ad un confronto 
tra le effettive vendite dei POS e quelle previsionali memorizzate si riesce ad 




































































In questa invenzione le informazioni storiche sono memorizzate in base al 
comportamento della domanda associata alle diverse dimensioni del prodotto in 
commercio. Una distribuzione dell’assortimento delle dimensioni viene generata 
sulla base delle informazioni storiche memorizzate e quindi si forniscono dati utili 



















Il primo passo di questo metodo è quello di costruire una base di dati analitica che è 
essenzialmente una versione ripulita delle informazioni storiche. Dopo aver creato 
questa base dati si aggrega in base a determinate classi e sottoclassi di 
somiglianza e quindi avremo come risultante una percentuale delle vendite per 
dimensioni di una determinata classe. Una volta che i profili delle dimensioni 
vengono generati la fase successiva dell’approccio è quella di assemblare la 
distribuzione di questi profili nel corso di un tempo specificato a monte. Il passo 
finale quindi è quello di ricavare un profilo di dimensioni consigliate per la classe e 
per il periodo di tempo, dati i parametri della distribuzione e gli eventuali ingressi del 
Figura	25	-	Brevetto	US7006981B2	
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dettagliante che specificano gli obiettivi dell’allocazione desiderata. Si pone però il 
problema della diversa distribuzione che possono avere le taglie e quindi della 
possibile situazione di vendite perse che si potranno verificare con taglie meno 
ingenti dal punto di vista delle vendite (extra-small o extra-large per esempio). 
In termini generici l’invenzione presenta un metodo che comprende la 
visualizzazione dei profili dei prodotti consigliati per i punti vendita sulla base di una 
funzione obiettivo predefinita e la visualizzazione per l’utente dell’impatto di queste 










Lo scopo principale di questo algoritmo è quello di analizzare e rappresentare gli 
effetti delle mancate vendite di fronte a dati storici sul venduto noti e ad 
informazioni relative allo stock di prodotto. Questa metodologia è stata definita in 
uno specifico algoritmo chiamato “Sistema e metodo di razionalizzazione delle 
scorte di magazzino per una stagione di vendita di una rete di punti vendita” 
[Simone Gitto, Paolo Mancuso, 2015]. 
Per quanto riguarda il medesimo algoritmo, è stato cercato di analizzare il 
problema delle mancate vendite o vendite perse che è legato assolutamente al 
problema dello stockout.  
Sappiamo infatti, in relazione alle considerazioni fatte nel lavoro di tesi, che 
l’esaurimento dello stock di un prodotto è ottimizzante dal punto di vista 
economico/finanziario al termie del suo ciclo vita ma una sua anticipazione 
potrebbe portare a problemi di mancate vendite e quindi di margini per l’azienda, 
nonché a problemi di immagine di quest’ultima. 
L’algoritmo utilizzato fa riferimento al concetto di “potenziale di vendita”. Un 
prodotto venduto in un negozio con magazzino infinito, ha un potenziale di vendita 
pari al 100% ma nella realtà sappiamo che questo non succede a causa di motivi 
logistici, di ricambio stagionale dei prodotti etc. Il potenziale di vendita è ottenuto 
dalle vendite relative (pesi) del codice a cui appartiene il prodotto. I pesi relativi 
alle mancate vendite sono ricostruiti basandosi solo sul ciclo vita del prodotto. In 
questo caso si calcolano le vendite relative dell’articolo come settimane 
progressive da quando è stato messo in vendita. Dato che l’orizzonte temporale di 
un prodotto è fissato in un intervallo pari al ciclo di vita (di solito 8-16 settimane), 
prima di effettuare la correzione per singolo prodotto, i pesi che determinano il 
potenziale di vendita settimanale vengono riparametrati a secondo se la settimana 
in cui è effettuata l’analisi è inferiore o superiore al ciclo di vita. Unendo le 
informazioni contenute nel potenziale di vendita riparametrato e sulla settimana di 
esaurimento della merce, si ottiene un coefficiente di correzione. Questo 
coefficiente di correzione sarà sempre minore o uguale ad 1 (varrà uno nel caso in 
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cui non si effettui la correzione perché il prodotto non è stato esaurito). Dal 
rapporto tra vendite e coefficiente di correzione così calcolato, si ottiene la 
domanda effettiva del prodotto esaurito (“vendite normalizzate”).  
In sintesi l’algoritmo utilizzato si basa sui seguenti step:  
I. Identificazione della famiglia di prodotti (codice funzione); 
II. Calcolo del “potenziale di vendita” per la famiglia dei prodotti; 
III. Calcolo il coefficiente di correzione per il prodotto esaurito basandosi su: 
a. Potenziale di vendita riparametrato; 
b. Settimana di esaurimento prodotto; 
IV. Dal rapporto vendite/coefficiente di correzione ottengo una stima della 
domanda per il prodotto esaurito. 
5.2	Analisi	delle	mancate	vendite		
5.2.1	Indicatori	–	Errori	di	distribuzione,	assortimento,	curva	taglie,	previsione		
La correzione del dato vendita che tiene conto delle rotture di stock, permette di 
ottenere una stima della domanda di vendita di ciascun prodotto. In questa 
sezione sono illustrati degli indici per confrontare la merce immessa nella rete 
vendita con i dati sulle vendite e sulla domanda stimata. L’idea di partenza è che 
una correzione del dato vendita non necessariamente implica un maggiore 
ordinativo di prodotto la stagione seguente, ma può essere sufficiente riequilibrare 
lo stock di prodotto al suo interno, cambiando il mix codice articolo/taglia/negozio. 
L’algoritmo illustrato in precedenza è il driver per la riallocazione della merce, 
mentre qui si vuole mettere in evidenza quanto i diversi fattori di allocazione hanno 
influito nell’errore finale.  
Vengono quindi elencati cinque categorie di errori:  
1) Errore curva taglie (ECT); 
2) Errore di assortimento (EA); 
3) Errore di negozio (EN); 
4) Errore di distribuzione articolo (EDA); 
5) Errore di previsione (EP); 
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5.2.2	L’errore	curva	taglie	(ECT)		
L’errore di curva taglie (ECT) rappresenta quanto avrei potuto vendere in più con 
una adeguata distribuzione delle taglie dello stesso articolo, all’interno del 
negozio. Nell’esempio in tabella seguente sono rappresentati due codici articoli 
con tre taglie ciascuno. Nel primo caso ECT=0 anche se sono presenti mancate 
vendite, perché ho venduto tutte le taglie. Nel secondo caso, ECT=1 perché avrei 
potuto portare un taglia 44 in meno ed una 42 in più. Numericamente: ECT = 
















L’errore di distribuzione articolo (EDA) rappresenta quanto sarebbe stato possibile 
riallocare un singolo codice articolo, tra i vari negozi. Questo tipo di errore cattura 
un eccesso di merce portata in un negozio, rispetto alle carenze di altri (ad 
esempio, in un negozio ho consegnato troppe camicie bianche slim che sono 
rimaste invendute, in un altro troppo poche). Per il computo, si vanno a 
considerare i volumi aggregati per singolo negozio del medesimo codice articolo. 
Scorporo l’errore curva taglie che ho già calcolato in precedenza come 
nell’esempio in tabella seguente. In questo caso EDA=2 perché avrei potuto 
portare 2 unità di prodotto nel negozio1, levandole al negozio3. Numericamente: 
                                 TAGLIE 
Cod. articolo 1 42 44 46 Tot. 
Vendite 1 2 1 4 
Immesso 1 2 1 4 
Domanda 2 2 2 6 
ECT    0 
 
Cod. articolo 2 42 44 46 Tot. 
Vendite 1 2 2 5 
Immesso 1 4 2 7 
Domanda 2 2 2 6 
ECT    1 
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EA=min(16,19)–13 - 1= 2.  
5.2.4	L’errore	di	previsione	(EP)		
L’errore di previsione (EP) è la differenza tra domanda stimata ed immesso. 
Rappresenta l’errore di sottostima o sovrastima della domanda della funzione nel 
suo complesso, andando a misurare se ho ordinato merce in eccesso oppure se 
sono stato carente nell’ordine.  
Un esempio è illustrato in tabella seguente dove EP = -6 perché ho messo in 
vendita 6 unità in più rispetto a quelle che avrei potuto vendere anche con una 
corretta distribuzione taglie, articoli, negozi. Numericamente EP = 68 – 74 = -6. 
	5.2.5	L’errore	di	negozio	(EN)		
L’errore di negozio (EN) rappresenta quanto avrei potuto riallocare i prodotti di un 
medesimo codice funzione, tra i vari negozi. Questo tipo di errore cattura un 
eccesso di merce portata in un negozio, con le carenze di altri negozi (ad 
esempio, in un negozio ho consegnato troppe camicie che sono rimaste 
invendute, in un altro troppo poche). Per il computo, si vanno a considerare i 
volumi aggregati per taglia e codice articolo per ciascun negozio. Analogamente al 
caso precedente, scorporo l’errore curva taglie e l’errore di articolo. Un esempio è 
illustrato in tabella seguente. In questo caso EN=5 perché al netto delle altre 
tipologie di errore, si sarebbe dovuto portare 5 unità in più nel negozio3 e meno 
nel negozio 2. Numericamente EN = min(74,68) – 58 – 3 – 2= 5.  
5.2.6	L’errore	di	assortimento	(EA)		
L’errore di assortimento (EA) rappresenta quanto avrei potuto riallocare i codici 
articolo appartenenti al medesimo codice funzione all’interno del negozio. Errori di 
questo tipo possono rappresentare una non perfetta corrispondenza 
dell’assortimento disponibile in negozio con le preferenze del consumatore (ad 
esempio: ho portato troppe magliette blu e poche rosse). Per questo considero i 
volumi aggregati per ciascun codice articolo nello stesso negozio. Scorporo 
l’errore curva taglie che ho già calcolato in precedenza come nell’esempio in 
tabella seguente. In questo caso EA=2 perché avrei potuto portare 2 unità di cod 
art1 con meno di cod art3. Numericamente: EA = min(16,19) – 13 -1 = 2.  
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5.3	L’algoritmo	in	contrapposizione	alla	letteratura	analizzata		
In merito all’analisi dei documenti forniti dai ricercatori ideatori del brevetto 
“Sistema e metodo di razionalizzazione delle scorte di magazzino per una 
stagione di vendita di una rete di punti vendita” come primo step a scopo 
informativo è stato analizzato in merito alle analisi e ai documenti 
precedentemente riportati nel lavoro di tesi. E’ stato analizzato basandosi sulla 
struttura architetturale e sono stati comparati gli obiettivi e i criteri formalizzati 
durante la sua formalizzazione. Nell’analisi preliminare la costruzione 
dell’algoritmo è stato idealizzato seguendo principalmente le due tesi di dottorato 
di Bonnefoi (2012) e Garro. Il modello proposto è di tipo misto, nel senso che c’è 
una pianificazione iniziale con un primo invio del prodotto alla rete dei punti di 
vendita e, successivamente, si passa a rifornire i negozi man mano che vendono. 
Nell’ipotesi algoritmiche sono state automaticamente tenute in considerazione la 
variabili di trend e di stagionalità, nonché la stima viene fatta per negozio, articolo 
e taglia e l’indicatore di correzione è calcolato su una famiglia di articoli tra loro 
omogenei senza differenze territoriali di negozio. Gli indicatori di errore hanno 
invece una natura leggermente diversa. Non sono state fatte vere e proprie 
comparazioni con altri algoritmi anche se quello attuale è comunque il miglior 
risultato avuto da tre versioni che sono state sviluppate in partenza. L’algoritmo 
può essere utilizzato potenzialmente in tutti i retail senza distinzione merceologica 
e nelle prove sono state analizzate diverse centinaia di articoli implementandolo 
su circa 40.000 di essi. L’obiettivo principale per cui è stato realizzato il brevetto è 
stato raggiunto colmando l’esigenza che era nata in un’azienda. Nonostante i 
lavori analizzati è stato possibile verificare che questo metodo è molto più ridotto 
rispetto ai lavori svolti da Caro, Garro e Gallien, avendo affrontato solo una piccola 
parte di un problema da loro analizzato, considerando poi che ci sono delle 




Nella	mia	 simulazione	 per	 questioni	 temporali	 viene	 tratto	 solamente	 l’indice	 di	








Possiamo vedere la formulazione matematica dell’indice analizzato e possiamo 
vedere che le principali variabili trattate sono la domanda potenziale per la taglia t 
dell’articolo r nel negozio j, lo stock dei prodotti consegnati di taglia t dell’articolo r 
nel negozio j ed infine le vendite per la taglia t dell’articolo r nel negozio j. 
Le ipotesi che vengono prestabilite all’inizio della simulazioni si concentrano sui 
parametri delle taglie, dei negozi e degli articoli. In particolare nella nostra 
simulazione avremo: 
• 50 articoli trattati; 
• 5 taglie dei prodotti (extrasmall, small, medium, large, extralerge); 
• 100 negozi; 
• Un unico replenishment; 
5.4.1	Prima	simulazione			
Come prima prova tecnica operativa è stato idealizzato l’algoritmo in ambiente R 
considerando le ipotesi precedentemente illustrate. Il valore di lambda che viene 
ipotizzato per la distribuzione poissoniana  della domanda mi rappresenta la 
media che sto imponendo nella simulazione. In questo caso si varia lambda, 
fissando lo stock ad 1(situazione irrealistica ma propedeutica per vedere se l’Ect 
mi registra gli scostamenti). Con lambda minore di 1 ho imposto una domanda in 
media minore rispetto al nostro stock quindi avremo il caso in cui in negozio 
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Allegato B. Appendice matematica per l’analisi delle mancate vendite 
 
Definizioni 
j: negozio    1,…,J 
r: articolo     1,… ,R 
t: taglia   1,…,T 
R: famiglia di articoli  
J: insieme di negozi  
T: insieme delle taglie 
w: settimana     1,..,53 (52) 
𝐷𝑡𝑟𝑗 = 𝐷𝑜𝑚𝑎𝑛𝑑𝑎𝑡𝑟𝑗: domanda potenziale per la taglia t dell’articolo r nel negozio j 
𝑉𝑡𝑟𝑗 = 𝑣𝑒𝑛𝑑𝑖𝑡𝑒𝑡𝑟𝑗: vendite  per la taglia t dell’articolo r nel negozio j 
𝑠𝑡𝑜𝑐𝑘𝑡𝑟𝑗: prodotti consegnati di taglia t dell’articolo r nel negozio j  
ECTrj: errore di curva taglie per l’articolo r nel negozio j 
ECTR: errore di curva taglie per la famiglia R 
EASSR: errore di assortimento per la famiglia R 
EN: errore di negozio per la famiglia R 
EPR: errore di previsione per la famiglia R 
EDAR: errore di distribuzione articolo per la famiglia R 
EPr: errore di previsione per l’articolo r 
MVrj: mancate vendite per l’articolo r nel negozio j 
EACQrj: errore di acquisto per l’articolo r nel negozio j 
 
1) Calcolo di ECT 




) − ∑ 𝑉𝑡𝑟𝑗
𝑡
 ;  0]                                   ∀𝑟  ∀𝑗 
𝐸𝐶𝑇𝑅 = ∑ ∑ 𝐸𝐶𝑇𝑟𝑗
𝑗𝑟
 
2) Calcolo di EASS 
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avremo un eccesso di merce rispetto alla domanda effettiva e quindi il nostro Ectr 
dovrà riportare dei valori mediamente bassi. Quando mi avvicino ad un lambda 
pari ad , l’Ectr mi rappresenta una sorta di valore “normale”, in questo caso 
avremo praticamente la domanda allineata con il nostro stock e quindi avremo un 
valore di riferimento che ci rappresenta la situazione in cui si registrerà l’eventuale 
scostamento.  Per un lambda maggiore di 1 il valore di Ectr diminuisce perché in 
media la domanda è molto maggiore rispetto allo stock che c’è in negozio e 
questo scostamento sarà rilevato da altri indici. In questa prima fase simulativa 
non sono prese in considerazione differenze tra articoli e negozi, ma solamente 
vinee esaminata la differenza tra le taglie dei prodotti. 
 
T=5                                            #taglie 
R=50                                          #articoli 
J=100                        #negozi 
AD=array(0,dim=c(T,R,J))         #domanda 
AV=array(0,dim=c(T,R,J))         #vendite 
AS=array(1,dim=c(T,R,J))         #stock 
lambda= VARIA 
for(t in 1:T){ 
for(r in 1:R){ 












for(r in 1:R){ 













Come primo obiettivo dovrò vedere come reagisce l’algoritmo testando la bontà di 
questo indice. Data una curva taglie con distribuzione 1,2,3,2,1, avendo quindi per 
la taglia XS, S, M, L e XL una distribuzione del tipo normale, vedremo come si 
comporta l’indice nel caso di una domanda media con distribuzione 1,2,3,2,1. In 
questo modo quindi simulo in una situazione di tipo “realistica” dove lo stock è 
perfettamente allineato con la domanda, considerando che il valor medio della 
taglia M sia quello con incidenza più alta sia dal lato stock che dal lato della 








for(t in 1:T){  
for(r in 1:R){  
for(j in 1:J){  
AD[t,r,j]=rpois(1,lambda[t])  














T=5  #taglie 
R=50 #articoli 
J=100  #negozi 
 
AD=array(0,dim=c(T,R,J))  #domanda  
AV=array(0,dim=c(T,R,J))  #vendite  




for(t in 1:T){ 
 for(r in 1:R){ 
  for(j in 1:J){ 
   AD[t,r,j]=rpois(1,lambda)  
 
   if (AS[t,r,j]>AD[t,r,j]){ 
    AV[t,r,j]=AD[t,r,j] 












for(r in 1:R){ 
 for(j in 1:J){ 









Dopo aver simulato questo caso, per rendere affidabile il risultato e poterlo 
convergere come affidabile, itero per 1000 volte il numero delle simulazioni nel 





nsim=1000                             #il numero di simulazioni 
indici<-array(0,c(nsim,3))  





for(t in 1:T){  
for(r in 1:R){  
 for(j in 1:J){  
AD[t,r,j]=rpois(1,lambda[t])  











for(j in 1:J){  
for(r in 1:R){  










Il risultato dell’Ectr che troviamo è per me il punto di riferimento per lo sviluppo 
delle altre simulazioni, da questo valore mi muovo per spostare il valor medio della 

















Ipotizzo successivamente 7 casi in cui realmente si può verificare  la domanda 
potenziale del cliente in un rivenditore di moda sulla base delle 5 taglie elencate. 
In questo modo, shiftando la domanda media dei clienti, posso vedere come si 
comporta il mio valore Ectr rispetto al caso in cui la domanda è perfettamente 
allineata con lo stock. 
 





1000 1,2,3,2,1 1,2,3,2,1 6527,08 32616 44676 20,01% 
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Di seguito possiamo riassumere i dati in input e i risultati trovati in base alle ipotesi 
fatte. Come si può analizzare lo stock rimane fisso per poter registrare gli 
scostamenti e l’indice Ectr si comporta positivamente, considerando che in base al 
valore di riferimento nel caso in cui la domanda è allineata con lo stock, l’indice è 
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Nella ultimo simulazione oltre a considerare la differenza delle singole taglie, si è 
considerata anche la differenza per singolo articolo, ipotizzando delle distribuzioni 
di domanda diverse, considerando due famiglie merceologiche. Abbiamo infatti 
suddiviso gli articoli in due tipologie, per esempio attraverso questa analisi posso 
vedere quanta incidenza ha una classe di articoli rispetto ad un’altra (voglio 
vedere se l’Ectr si scosta maggiormente rispetto alla differenza degli articoli, come 
per esempio tra magliette a maniche corte e lunghe). 
T=5   
R=50   
J=100  
              nsim=1000  
indici<-array(0,c(nsim,4))  
for (i in 1:nsim){  
AD=array(0,dim=c(T,R,J))     
AV=array(0,dim=c(T,R,J))    
AS=array(c(1,2,3,2,1),dim=c(T,R,J))  
 
lambda1<-c(1,2,3,2,1)   
lambda2<-lambda*Fattore moltiplicativo   
 
lambda<-matrix(0,T,R)   
lambda[,1:25]<-lambda1   
lambda[,26:50]<-lambda2 
for(t in 1:T){ 
Ripet. Stock Domanda Ectr medio Vendite  Domanda  Ectr/Vend. 
1000 1,2,3,2,1 2,2.5,3,1,0.5 8508,9 30425 45373 27,87% 
1000 1,2,3,2,1 0.5,1,3,2.5,2 8505,5 30611 45041 27,79% 
1000 1,2,3,2,1 1.5,2,2,2,1.5 7805,7 31183 44835 25,03% 
1000 1,2,3,2,1 0.1,2.6,3,2.6,0.1 8813,1 29151 42049 27,84% 
1000 1,2,3,2,1 0.1,2,3,2,1.9 8115,3 31003 45323 26,18% 
1000 1,2,3,2,1 1.9,2,3,2,0.1 8121,5 31049 45071 26,15% 
1000 1,2,3,2,1 1,1.5,4,1.5,1 7302,5 31848 45059 22,93% 
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for(r in 1:R){ 
for(j in 1:J){ 










           ECT=array(0,dim=c(R,J)) 
for(j in 1:J){ 
for(r in 1:R){ 
  
      ECT[r,j]=max(0,min((sum(AD[,r,j])),(sum(AS[,r,j])))-sum(AV[,r,j])) 




ECTR1<-sum(ECT[1:25,])   #relativo ai primi 25 articoli 












Sono state ipotizzate tre situazioni in cui, la distribuzione della domanda per la 
classe dell’articolo 1 rimane costante, mentre la distribuzione della classe 
dell’articolo 2 cambia in base ad un fattore moltiplicativo: 
1. Caso A: Lambda del 2° articolo con fattore moltiplicativo 2; 
2. Caso B: Lambda del 2° articolo con fattore moltiplicativo 1.5; 





Come possiamo vedere gli articoli sono differenziati in base alle loro distribuzioni 
medie della domanda potenziale del cliente. La classe dell’articolo 1 avrà una 
distribuzione della domanda media pari allo stock in ogni simulazione mentre la 
distribuzione della domanda media seguirà un andamento che dipende dal fattore 
correttivo applicato sulla base della distribuzione della domanda dell’articolo 1. Di 
seguito vediamo i risultati caso per caso. 
 



















Ripet. Stock Lambda articolo 1 
Lambda 
articolo 2 Ectr1 Ectr2  Ectr medio 
1000 1,2,3,2,1 1,2,3,2,1 2,4,6,4,2 3219 1480 4691 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
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Ripet. Stock Lambda articolo 1 
Lambda 
articolo 2 Ectr1 Ectr2  Ectr medio 
1000 1,2,3,2,1 1,2,3,2,1 1.5,3,4.5,3,1.5 3223 2550 5769 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
domanda
stock
Confronto delle distribuzioni di domanda e stock



















3. CASO C (fattore moltiplicativo 0.5) 
 
	
Ripet. Stock Lambda articolo 1 
Lambda 
articolo 2 Ectr1 Ectr2  Ectr medio 
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Dalle simulazioni si evince che l’algoritmo riesce a registrare le differenze di 
distribuzione delle taglie in base ad una famiglia di articoli diversa. Si può vedere 
infatti dai valor medio dell’Ectr, in particolar modo dal confronto tra gli Ectr1 e 
l’Ectr2, dove si registra uno scostamento sostanziale rispetto al caso in cui la 




























Rapporto tra ECTR e fattore moltiplicativo per lambda





In base alle simulazioni effettuate e allo studio dei sistemi di monitoraggio in una 
situazione di replenishment risulta interessante affermare che: 
Ø L’algoritmo analizzato è il primo in letteratura scientifica che tratta, in una 
situazione di monitoraggio, l’errata distribuzione delle taglie, nonché riesce 
simultaneamente rispetto agli algoritmi analizzati dal 1999 fino al 2016 a 
rilevare l’errore di assortimento dell’articolo, l’errore di riallocazione al 
negozio, l’errore del singolo codice articolo, l’errore di previsione tra la 
domanda stimata e quella immessa nonché il calcolo del potenziale di 
vendita di una famiglia di prodotti (in questa tesi si analizza l’errore di 
distribuzione delle taglie);  
Ø In base alle simulazioni effettuate si è potuto constatare che l’algoritmo 
riesce a individuare gli scostamenti relativi all’errata distribuzione delle 
taglie, attraverso la variazione dell’indice Ectr in base ad un valore di 
riferimento si registra una variazione sia nel caso dove si prendono in 
considerazioni le differenze per taglie sia nel caso in cui si prendono in 
esame le diversità tra taglie e classi di articoli; 
Ø In relazione ai risultati ottenuti, cioè basandosi su quello che succede 
complessivamente nel sistema per collegarlo nel dettaglio si può andare ad 
analizzare per ogni classe di taglia e articolo quale ha avuto il maggior caso 
di stockout e vedere quindi quale classe di articolo ha maggior domanda 
nelle vendite; questo ragionamento si può applicare per ogni singolo 
articolo e vedere in un periodo determinato quale politica di replenishment 
attuare in base al valore dell’indice; 
Ø  In seguito alle analisi si dimostra che l’indice reagisce mostrando una 
variazione significativa sia sul discorso delle taglie che degli articoli; in 
relazione a ciò è possibile utilizzare questo algoritmo per una possibile 
ritaratura delle taglie, che in una situazione as-is di un rivenditore può non 
rispecchiare il reale andamento delle dimensioni dei clienti; 
Ø Oltre ad una ritaratura delle taglie, quindi ad un processo di modifica a 
monte della supply chain è possibile utilizzare il seguente algoritmo 
procedendo real-time, cioè organizzando un’attività di replenishment che 
sia guidato da questi indicatori, sulla base degli scostamenti registrati sulle 
	 79	
singole taglie e sui singoli articoli; 
Ø In base all’analisi statica che è stata eseguita nel lavoro di tesi, si può 
impostare attraverso una simulazione dinamica, delle politiche di 
replenishment, confrontando questo algoritmo con con una tipologia di 
riordino utilizzata e vedere il comportamento dei singoli valori di stockout 
dei prodotti e le possibili vendite perse; come detto questo algoritmo è 
sviluppato per lavorare su incidenza settimanale (ambiente fast fashion), 
quindi risulterebbe interessante attraverso questi dati di partenza poter 
simulare dei piani di riordino e vedere come si comporta l’indice; 
Ø I parametri che sono stati utilizzati nel lavoro di tesi trattano l’incidenza delle 
taglie e degli articoli, nonostante ciò risulta essere interessante un possibile 
sviluppo in relazione alla differenze geografiche del negozio, alle differenze 
degli articoli in base a parametri per esempio quali la fascia di prezzo o al 
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Allegato A. Appendice matematica per il calcolo della domanda potenziale 
 Il potenziale di vendita settimanale (“peso”) è determinato a partire dalla settimana di vendita e le 
settimane del ciclo di vita del prodotto sono conteggiate a partire dalla prima vendita del prodotto in negozio. 
 
Definizioni 
j: negozio     1,…,J 
r: articolo     1,… ,R 
t: taglia   1,…,T 
R: famiglia di articoli  
J: insieme di negozi 
w: settimana     1,..,53 
cvR: ciclo di vita per la famiglia R 
Algoritmo 
Definiamo il vettore DISP che assume valore 1 se l’articolo r alla settimana w nella taglia t è disponibile nel 
negozio j, 0 se non presente: 
𝐷𝐼𝑆𝑃𝑡𝑟𝑗
𝑤 = {
1 𝑠𝑒 𝑖𝑙 𝑝𝑟𝑜𝑑𝑜𝑡𝑡𝑜 𝑟 𝑐𝑜𝑛 𝑙𝑎 𝑡𝑎𝑔𝑙𝑖𝑎 𝑡 𝑛𝑒𝑙 𝑛𝑒𝑔𝑜𝑧𝑖𝑜 𝑗 𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑠𝑒𝑡𝑡𝑖𝑚𝑎𝑛𝑎 𝑤 è 𝑑𝑖𝑠𝑝𝑜𝑛𝑖𝑏𝑖𝑙𝑒
0                                                        𝑠𝑒 𝑛𝑜𝑛 𝑑𝑖𝑠𝑝𝑜𝑛𝑖𝑏𝑖𝑙𝑒
 (1) 
Si definisce 𝑙𝑟𝑗 = min(𝑤| 𝑣𝑒𝑛𝑑𝑖𝑡𝑒𝑟𝑗𝑤 > 0), vale a dire, l è la prima settimana in cui l’articolo r nel negozio j 
ha venduto una qualsiasi taglia. 
Si riscala il vettore delle vendite in modo da far coincidere l’inizio della serie con la prima settimana in cui è 
disponibile: 
𝑣𝑒𝑛𝑑𝑖𝑡𝑒_𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑𝑡𝑟𝑗 = 𝑣𝑒𝑛𝑑𝑖𝑡𝑒𝑡𝑟𝑗
𝑤 [−(1: (𝑙 − 1)] (2) 
Analogamente si riscala il vettore che definisce la disponibilità dell’articolo: 
𝑑𝑖𝑠𝑝_𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑𝑡𝑟𝑗 = 𝐷𝐼𝑆𝑃𝑡𝑟𝑗
𝑤 [−(1: (𝑙 − 1)]  (3) 
 
Il “potenziale di vendita settimanale” δ in questo caso è calcolato come il rapporto tra il totale delle vendite 
riscalate di tutta la famiglia di prodotti sul totale delle vendite annuali della famiglia: 
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La correzione viene effettuata solo se il prodotto è stato esaurito prima del termine del ciclo di vita 
pianificato; il coefficiente di correzione PVtrj è quindi calcolato come: 
Se  {
∑ 𝐷𝐼𝑆𝑃𝑡𝑟𝑗 ≤ 𝑐𝑣𝑅: 𝑐𝑎𝑙𝑐𝑜𝑙𝑜 𝑃𝑉𝑡𝑟𝑗 𝑠𝑒𝑐𝑜𝑛𝑑𝑜 𝑙′𝑒𝑞𝑢𝑎𝑧𝑖𝑜𝑛𝑒(7)
𝑎𝑙𝑡𝑟𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑖 𝑃𝑉𝑡𝑟𝑗 = 1
    :  (6) 
𝑃𝑉𝑡𝑟𝑗 = 𝑚𝑎𝑥 (
∑ 𝛿𝐽𝑅×𝑐𝑣1 𝑑𝑖𝑠𝑝_𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑𝑡𝑟𝑗
∑ 𝛿𝐽𝑅𝑐𝑣1
; 0.5) (7) 
Infine viene effettuata la correzione delle vendite per ogni combinazione taglia-negozio-articolo, ricavando 




                ∀𝑡  ∀𝑟  ∀𝑗 (8) 
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Allegato B. Appendice matematica per l’analisi delle mancate vendite 
 
Definizioni 
j: negozio    1,…,J 
r: articolo     1,… ,R 
t: taglia   1,…,T 
R: famiglia di articoli  
J: insieme di negozi  
T: insieme delle taglie 
w: settimana     1,..,53 (52) 
𝐷𝑡𝑟𝑗 = 𝐷𝑜𝑚𝑎𝑛𝑑𝑎𝑡𝑟𝑗: domanda potenziale per la taglia t dell’articolo r nel negozio j 
𝑉𝑡𝑟𝑗 = 𝑣𝑒𝑛𝑑𝑖𝑡𝑒𝑡𝑟𝑗: vendite  per la taglia t dell’articolo r nel negozio j 
𝑠𝑡𝑜𝑐𝑘𝑡𝑟𝑗: prodotti consegnati di taglia t dell’articolo r nel negozio j  
ECTrj: errore di curva taglie per l’articolo r nel negozio j 
ECTR: errore di curva taglie per la famiglia R 
EASSR: errore di assortimento per la famiglia R 
EN: errore di negozio per la famiglia R 
EPR: errore di previsione per la famiglia R 
EDAR: errore di distribuzione articolo per la famiglia R 
EPr: errore di previsione per l’articolo r 
MVrj: mancate vendite per l’articolo r nel negozio j 
EACQrj: errore di acquisto per l’articolo r nel negozio j 
 
1) Calcolo di ECT 




) − ∑ 𝑉𝑡𝑟𝑗
𝑡
 ;  0]                                   ∀𝑟  ∀𝑗 
𝐸𝐶𝑇𝑅 = ∑ ∑ 𝐸𝐶𝑇𝑟𝑗
𝑗𝑟
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) − ∑ ∑ 𝑉𝑡𝑟𝑗
𝑡𝑟
 − ∑ 𝐸𝐶𝑇𝑟𝑗
𝑟
    ;  0]                   ∀𝑗 
𝐸𝐴𝑆𝑆𝑅 = ∑ 𝐸𝐴𝑆𝑆𝑗
𝑗
 
3) Calcolo di ENR 
𝐸𝑁 = 𝑚𝑎𝑥 [𝑚𝑖𝑛 (∑ ∑ ∑ 𝐷𝑡𝑟𝑗
𝑡𝑟𝑗
; ∑ ∑ ∑ 𝑠𝑡𝑜𝑐𝑘𝑡𝑟𝑗
𝑡𝑟𝑗
) − ∑ ∑ ∑ 𝑉𝑡𝑟𝑗
𝑡𝑟
−   𝐸𝐶𝑇𝑅 − 𝐸𝐴𝑅
𝑗
 ;  0]  
4) calcolo di EPR 




∑ ∑ ∑ 𝑠𝑡𝑜𝑐𝑘𝑡𝑟𝑗
𝑡𝑟𝑗
 
5) calcolo di EDAR 






) − ∑ ∑ 𝑉𝑡𝑟𝑗
𝑡𝑗
 − ∑ 𝐸𝐶𝑇𝑟𝑗
𝑗
    ;  0]                   ∀𝑟 
𝐸𝐷𝐴𝑅 = ∑ 𝐸𝐷𝐴𝑟
𝑟
 
6) calcolo di EPr 
𝐸𝑃𝑟 = ∑ ∑ 𝐷𝑡𝑟𝑗
𝑡𝑗
− ∑ ∑ 𝑠𝑡𝑜𝑐𝑘𝑡𝑟𝑗
𝑡𝑗
                                               ∀𝑟 
7) calcolo di EPj 
𝐸𝑃𝑗 = ∑ ∑ 𝐷𝑡𝑟𝑗
𝑡𝑟
− ∑ ∑ 𝑠𝑡𝑜𝑐𝑘𝑡𝑟𝑗                                               ∀𝑗
𝑡𝑟
 
8) calcolo di MVrj 





9) calcolo di EACQr 
𝐸𝐴𝐶𝑄𝑟 = {
0          𝑠𝑒 𝐸𝑃𝑟 ≤ 0
𝐸𝑃𝑟          𝑠𝑒 𝐸𝑃𝑟 > 0
 
10) Calcolo di EACQrj e EDArj  
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